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AVALIAGAO DA EFICACIA DE CONTROLE DE PLANTAS DANINHAS POR
GLYPHOSATE COM USO DE ANALISE COMPUTACIONAL DE IMAGENS POR
RANDOM FOREST

RESUMO

Um dos maiores desafios na produgao agricola € o manejo das plantas daninhas, que
podem prejudicar a produtividade e viabilidade das lavouras. No manejo de plantas
daninhas, podem ser utilizados diferentes métodos de controle, sendo o controle quimico
por herbicidas o mais difundido. Apds a aplicagao dos herbicidas, € realizada a analise
da eficacia da sua acao. Essa analise ¢é feita a partir da avaliacédo in loco por pessoa
treinada, podendo se tornar um processo demorado, ineficiente e impreciso. Para atestar
o controle, também é utilizado o método de coleta da massa vegetal remanescente, apos
a aplicagao do herbicida, separando em material vivo e morto, o que possibilita o calculo
do controle. Este trabalho objetivou desenvolver modelos gerados por Random Forest
capazes de avaliar a eficacia do controle de plantas daninhas pelo herbicida glyphosate
a partir de imagens obtidas por smartphone e por drones (em quatro diferentes alturas).
As imagens foram obtidas em area com infestagdo uniforme de U. brizantha dessecada
por glyphosate com as doses 0, 144, 288, 576, 864, 1152 e 1440 g e.a. ha”'. Usou-se
27 indices de vegetagcdo como variaveis de entrada para o modelo, a fim de se estimar
o controle com base nos dados da avaliacdo visual humana e nos dados de controle
determinado pela massa vegetal morta pelo herbicida. Os modelos propostos foram
avaliados pelo coeficiente de determinagdo de Pearson (r?). O primeiro artigo considerou
as imagens obtidas por smartphone, com os modelos desenvolvidos apresentando r?
maior que 90% para as amostras de treinamento e validagao, sendo capazes de prever
com alta precisao o nivel de controle das plantas daninhas pelo glyphosate. Os modelos
foram robustos contra o overfitting, mostrando seu potencial de uso em novos conjuntos
de dados. O segundo artigo utilizou as imagens de drone e os modelos desenvolvidos
também apresentaram alta precisdo nas predigdes (r? > 90%), para todas as amostras
de treinamento e validagao, independente da altura de voo. O modelo desenvolvido para
avaliar o controle independente da altura também alcancou alta precisdo e alto
desempenho nas amostras de validagédo (r?> maior que 90%), possibilitando o uso de
imagens que variem em altura de voo e/ou qualidade da imagem (dentro da faixa de
alturas testada). O uso de cameras comuns foi suficiente para alcangar os objetivos do
trabalho, o que significa maior economia e acessibilidade do processo em relagéo ao uso
de cameras especiais. O trabalho apresenta uma nova alternativa de avaliagdo do
controle de plantas daninhas, com a possibilidade de implementacido desses modelos
em aplicativos méveis e desktop.

Palavras-chave: aprendizado de maquina, inteligéncia artificial, indices de vegetacgao,
herbicida.



EVALUATION OF THE WEED CONTROL EFFICACY WITH GLYPHOSATE USING
COMPUTATIONAL IMAGE ANALYSIS WITH RANDOM FOREST

ABSTRACT

One of the biggest challenges in agricultural production is the management of weeds,
which can harm crop productivity and viability. Different control methods can be used in
weed management, with chemical control using herbicides being the most widespread of
them. After applying the herbicides, an analysis of the efficacy of their action is carried
out. This analysis is carried out based on an on-site evaluation by a trained person, which
can be a time-consuming, inefficient, and imprecise process. To confirm the control the
method of collecting the remaining plant mass after applying the herbicide is also used,
separating it into living and dead material, which makes it possible to calculate the control.
This study aimed to develop models generated by Random Forest capable of evaluating
the efficacy of weed control by the herbicide glyphosate based on images obtained by
smartphone and drones (at four different heights). The images were obtained in an area
with uniform infestation of U. brizantha desiccated by glyphosate doses of 0, 144, 288,
576, 864, 1152 and 1440 g a.e. ha™'. Twenty-seven vegetation indices were used as input
variables for the model, in order to estimate control based on data from human visual
evaluation and control determined by plant mass killed by the herbicide. The proposed
models were evaluated using the Pearson’s coefficient of determination (r?). The first
article considered the images obtained by smartphone, with the developed models
presenting r? greater than 90% for the training and validation samples, being able to
predict with high accuracy the level of weed control by glyphosate. The models were
robust against overfitting, showing their potential for use in new data sets. The second
article used the drone images, and the developed models also presented high accuracy
in predictions (r? > 90%), for all training and validation samples, regardless of flight height.
The model developed to evaluate control independently of height also achieved high
accuracy and high performance in the validation samples (r? greater than 90%), allowing
the use of images that vary in flight height and/or image quality (within the range of heights
tested). The use of common cameras was sufficient to achieve the study objectives, which
means greater economy and accessibility of the process compared to the use of special
cameras. The study presents a new alternative for evaluating weed control, with the
possibility of implementing these models in mobile and desktop applications.

Keywords: machine learning, artificial intelligence, vegetation indices, herbicide.
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1. INTRODUGAO

Um dos maiores desafios na produgéo agricola € o manejo das plantas daninhas.
Essas plantas competem com a cultura principal por agua, luz e nutrientes, além de
outros efeitos negativos nao relacionados a competicao (Anuch Tiranti; Curti; Acreche,
2025; Li; Denich, 2024; Venkataraju et al., 2023), o que faz com que uma parcela
consideravel da producdo agricola mundial seja perdida devido a presencga de plantas
daninhas nas lavouras (Oerke, 2006; Gharde et al., 2018; Chauhan, 2020).

O principal método utilizado para o controle de plantas daninhas € o controle
quimico por herbicidas, sendo o glyphosate o herbicida mais utilizado mundialmente
(Benbrook, 2016; Novotny, 2022). No Brasil, o glyphosate também € o mais utilizado,
com 266,09 mil toneladas vendidas no pais apenas no ano de 2022, representando
33,23% do mercado de agrotoxicos e 54,04% do mercado de herbicidas brasileiro
(IBAMA, 2025). Soma-se a isso o crescimento da area agricola brasileira, que aumentou
78% nos ultimos quarenta anos (Spadotto; Gomes, 2021), o0 que aumenta a demanda
por esses produtos.

O uso de herbicidas de forma racional tem ganhado cada vez mais destaque
global, a fim de se evitar problemas agronédmicos, como reducédo da diversidade de
plantas, deriva em areas vizinhas e selecao de plantas resistentes (Strehlow et al., 2020)
e problemas ambientais, como contaminagdo de corpos d’agua, toxicidade para
microbiota do solo, residuos na cadeia alimentar e contaminagcéo de humanos e animais
(Das et al., 2024).

Como parte do cronograma da adogédo do controle quimico com herbicidas,
alguns dias apés a aplicagao dos produtos, € realizada a analise da eficacia de sua agéo,
sendo essa etapa essencial para o programa de manejo integrado de plantas daninhas
(Oliveira et al., 2024). Essa andlise é feita a partir da avaliacao visual do controle das
plantas por pessoa treinada, sendo atribuida uma nota de 0 (zero) a 100% de acordo
com os sintomas de intoxicagdo que a planta apresenta, em que 0 (zero) significa
nenhum dano visivel e 100 representa a morte da planta (Frans, 1972; SBCPD, 1995;
Ghimire et al., 2023). Para atestar o controle, também ¢é utilizado o método de coleta da
massa vegetal remanescente apos a aplicacdo do herbicida, coletando amostras da
parte aérea das plantas e separando-as em massa viva € massa morta, sendo possivel

o calculo da porcentagem de material controlado pelo herbicida (Oliveira et al., 2024).
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Entretanto, o primeiro método de avaliagcao da eficacia descrito e atualmente mais
utilizado é baseado puramente na avaliagdo visual, sendo ainda totalmente manual, o
que pode torna-lo demorado, ineficiente e impreciso. O segundo método é bastante
trabalhoso e demorado, além de demandar equipamentos especificos que exigem mao
de obra qualificada para sua operagao, como a estufa de ventilagao forgcada.

Uma possivel alternativa a esses meétodos tradicionais para a avaliagao do
controle de plantas daninhas é o uso de inteligéncia artificial (IA) e indices de reflectancia
da vegetagao na analise de imagens capturadas com dispositivos como smartphones e
Aeronaves Remotamente Pilotadas (RPAs, do inglés Remotely Piloted Aircraft),
popularmente conhecidas como drones.

No cenario da agricultura de precisdo, a analise computacional de imagens com
IA tém sido uma ferramenta importante para a agricultura na automagao e otimizagéo de
seus processos (Sow et al., 2024; Ram et al., 2024), utilizando inclusive imagens de
drone e smartphone para fins como deteccao de plantas de interesse em meio a
presenga de plantas daninhas (Moazzam et al.,, 2023), para acompanhamento e
estimagao da produtividade agricola (Marconi et al., 2024), para identificagdo de plantas
daninhas (Dang et al., 2023) e para estimagao de 6leo essencial em frutos (Anello et al.,
2024).

Dentre os diversos algoritmos de IA, se destaca o Random Forest (RF), um
algoritmo de aprendizado de maquina, que classifica conjuntos com uso de multiplas
arvores de decisdo independentes e consegue lidar bem com grandes volumes de
dados, outliers e ruido, além de ser flexivel, eficiente e robusto contra o oveffitting
(Setargie et al., 2023; Aria; Cuccurullo; Gnasso, 2021; Belgiu; Dragu, 2016; Zaimes;
Gounaridis; Symenonakis, 2019). O RF tem sido utilizado frequentemente em trabalhos
de analise computacional de imagens na agricultura, como para identificacdo de
espécies de plantas daninhas (Mkhize et al., 2023), para analise da fertilidade do solo
(Shahare et al., 2024), para avaliagao de sistemas de manejo de plantas daninhas (Caras
etal., 2024), e até para mapear os pontos de maior risco e os elementos que influenciam
a presencga de metais pesados em solos agricolas (Xu et al., 2024).

Portanto, este trabalho objetiva desenvolver modelos gerados por Random Forest
capazes de avaliar a eficacia do controle de plantas daninhas por glyphosate, com
indices de vegetagdo como variaveis de entrada, por meio de imagens obtidas por

smartphone e por drones.
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo Geral

Objetivou-se desenvolver modelos gerados por inteligéncia artificial (IA) com o
algoritmo Random Forest para a avalicao da eficacia do controle de plantas daninhas

pelo herbicida glyphosate a partir de imagens obtidas por smartphone e por drones.

2.2. Objetivos Especificos

+ Saber se o uso de imagens capturadas por cameras comuns (RGB) de
smartphone é suficiente para a avaliacio eficiente de controle de plantas daninhas
pelo herbicida glyphosate;

» Saber se 0 uso de imagens capturadas por cameras comuns (RGB) obtidas por
drones é suficiente para a avaliagao eficiente de controle de plantas daninhas pelo
herbicida glyphosate;

» Verificar se diferentes altitudes de voo do drone influenciam na eficiéncia das
avaliagdes de controle de plantas daninhas;

» |dentificar os indices de vegetacdo mais importantes para este estudo.
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3. REVISAO DE LITERATURA

3.1. Importancia do manejo das plantas daninhas

Plantas daninhas sao plantas indesejadas em uma determinada atividade
humana, principalmente nas atividades agricolas. Essas plantas também podem ser uma
‘praga quarentenaria”, termo usado para toda espécie que, mesmo sob controle
permanente, é considerada uma ameaga a atividade agricola da regido (Silva et al.,
2021). Até mesmo uma planta cultivada pode ser considerada daninha caso ocorra na
area de outra cultura de interesse, sendo passivel de controle, como a ocorréncia do
milho no cultivo de soja e da aveia em lavouras de trigo. No entanto, uma mesma planta
pode ser considerada daninha se sua interferéncia for negativa ou pode ser considerada
util em situagdes que essa planta contribua para o controle da erosao, possa ser usada
com fins medicinais, etc. (Silva et al., 2007a).

As plantas daninhas podem se tornar um problema por competirem por recursos
essenciais as plantas cultivadas como agua, luz e nutrientes. Além disso, podem ser
prejudiciais por abrigar pragas e doencgas e por liberarem substancias alelopaticas que
afetam negativamente a cultura de interesse, interferindo significativamente na sua
produtividade e na lucratividade da produgao (Galon et al., 2023; Galon et al., 2017,
Macias; Mejias; Molinillo, 2019; Gomes et al., 2010). A alelopatia é um fendmeno
bioldgico em que um organismo produz substancias quimicas para afetar o crescimento,
sobrevivéncia, desenvolvimento e reprodugdo de outros organismos (Cheng; Cheng,
2015).

Plantas daninhas tém grande capacidade adaptativa e competitiva em diversos
tipos de ambientes, mesmo em situagdes de estresse, como alta temperatura e umidade
e estabelecimento em solos compactados e de acidez elevada, garantindo vantagens
decisivas na competicdo pelos recursos com as plantas de interesse (Sousa; Sousa,
2024; Fernandes et al., 2021).

Campos et al. (2023) encontraram que a convivéncia com plantas daninhas nao
controladas (nesse caso uma comunidade de plantas infestantes composta
predominantemente por plantas eudicotiledéneas, que representavam 70% da
comunidade infestante, e plantas monocotiledéneas, com 30%, distribuidas em sete
familias e dez espécies diferentes) reduziu em 90% a produtividade do feijao-caupi

(Vigna unguiculata (L.) Walp.). Reginaldo et al. (2021) observaram perdas de até 98%
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na produtividade de uma area de cultivo de cenoura (Daucus carota L.) infestada por
plantas daninhas nao controladas, perdas explicadas principalmente pela interferéncia
do capim-colché&o (Digitaria horizontalis Willd). Galon et al. (2021) encontraram perdas
de mais de 90% da cultura do trigo infestada por azevém (Lolium multiflorum) e nabo
(Raphanus raphanistrum e R. sativus) quando nenhum método de controle é utilizado.
Piccinini et al. (2018) verificaram até 45% de perda na produtividade de soja infestada
por espéecies de corda-de-viola (Ipomoea triloba e I. purpurea).

Esses trabalhos mostram exemplos da agressividade e capacidade competitiva
das plantas daninhas frente as plantas de interesse, sendo essencial que haja o melhor
controle possivel das plantas daninhas, a fim de se evitar a perda de produtividade e
lucratividade da produgédo agricola. Esse controle pode ser realizado por meio de
diferentes métodos, sendo os principais 0 mecéanico, o quimico, o bioldgico, o fisico e o
cultural (Sousa; Sousa, 2024). Entre eles, o controle quimico € o método mais utilizado
para o controle de plantas daninhas, devido a sua eficiéncia e praticidade (Albrecht et
al., 2021).

3.2. Controle quimico de plantas daninhas e o uso do glyphosate

O controle quimico de plantas daninhas se baseia na aplicagao de herbicidas para
eliminar ou reduzir a interferéncia dessas plantas na area de interesse (Okumu; Vorster;
Reinhardt, 2019; Nascimento et al., 2024). Esses herbicidas podem ser seletivos, quando
agem apenas contra determinadas plantas, ndo afetando a cultura de interesse
(Lukangila et al., 2024) ou nao seletivos, quando afetam qualquer planta atingida (Grillo
et al., 2014, Oliveira Junior et al., 2021). Os herbicidas podem ser aplicados em pré-
emergéncia, sobre o solo, antes da emergéncia das plantas daninhas e/ou da cultura
principal (Ruiz et al., 2025), ou em pds-emergéncia, apdés a emergéncia das plantas
daninhas, para controlar individuos ja estabelecidos (Wiederhecker et al., 2024).

Os herbicidas também se dividem em herbicidas sistémicos e nao sistémicos
(conhecidos como herbicidas de contato). Um herbicida é considerado sistémico quando
pode se translocar via floema ou via floema e xilema, podendo assim se movimentar com
liberdade na planta, enquanto um herbicida de contato atua somente no local onde entra
em contato e penetra nas plantas, ndo tendo capacidade de se mover livremente por ela
(Silva et al., 2007b, Markus et al., 2021).
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Entre as inumeras moléculas usadas para o controle quimico de plantas daninhas,
o glyphosate merece destaque. O glyphosate € um herbicida nao seletivo e sistémico,
usado no controle de plantas daninhas e também na dessecagé&o de culturas (Codognoto
et al., 2021; Christoffoleti; Lépez-Ovejero, 2003). O glyphosate atua na rota do
chiquimato, inibindo a enzima EPSPS (5-enol-piruvil-chiquimato-3-fosfato sintase), por
competicdo com o substrato PEP (fosfoenolpiruvato), evitando a formagao do corismato
(Silva et al., 2007b; Cardinali et al., 2010). Com isso, ha redugdo acentuada de
fenilalanina, tirosina e triptofano nas plantas tratadas, aminoacidos essenciais para as
plantas (Silva et al., 2007b).

Plantas tratadas com glyphosate tém seu crescimento paralisado e os principais
sintomas de intoxicacdo podem ser observados a partir de sete dias apos a aplicagéo (7
DAA), como murcha, clorose e enrolamento foliar, além de necrose e senescéncia foliar,
resultando na morte da planta (Tuffi Santos et al., 2009; Costa et al., 2020).

O uso do glyphosate deve ser feito de forma racional, devido ao potencial de
danos ao meio ambiente, principalmente quando mal manejado, como alteragdo
metabdlica em comunidades microbianas (Aldehoff et al., 2025), impacto em vegetagao
nao alvo e em seu bioma associado (Lépez-Chavez et al., 2023), contaminacgao do solo
e comprometimento de plantas nao alvo (Soares et al., 2019; Bemelmans et al., 2024),
impactos na saude humana, especialmente de trabalhadores rurais que trabalham com
sua aplicagao, mesmo com boa adesao ao uso de equipamentos de protec¢ao individual
(Porru et al., 2024) e contaminagao de agua potavel (Nunes et al., 2024). Tendo em vista
esses possiveis problemas, o manejo do glyphosate deve ser feito correta e

eficientemente, a fim de se evitar riscos ao meio ambiente e a salide humana.

3.3. Métodos tradicionais de avaliagao do controle de plantas daninhas

Apds a aplicagao dos herbicidas utilizados, € necessario fazer a avaliagédo da
eficacia do controle quimico. O método tradicional e atualmente mais utilizado consiste
na avaliagao visual do controle das plantas por pessoa treinada, sendo atribuida uma
nota de 0 (zero) a 100%, de acordo com os sintomas de intoxicagdo que a planta
apresenta, em que 0 (zero) significa nenhum dano visivel e 100 representa a morte da
planta (Frans, 1972; ALAM, 1974; SBCPD, 1995; Ghimire et al., 2023).

Também é possivel avaliar os sintomas de intoxicagado nas plantas com o uso da

escala de notas visuais proposta pelo European Weed Research Council — EWRC
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(1964). Essa escala varia de 1 a 9, em que 1 representa auséncia de sintomas € 9 a
morte total da planta (Scherer et al., 2017; Chiconi et al., 2022).

Além desses métodos visuais, existe o método de avaliagdo de controle pela
massa vegetal remanescente apos o tratamento herbicida. Nesse método, amostras da
parte aérea das plantas sao coletadas e separadas em material vivo e morto, sendo
depois levadas a estufa de ventilagédo forgada para secagem a 65°C por 72 horas. Assim,
apds pesar-se a massa seca desses materiais, € possivel calcular o controle realizado
pelo herbicida (Oliveira et al., 2024).

3.4. RPAs (Aeronaves Remotamente Pilotadas)

A agricultura de precisdo € definida como o gerenciamento da variabilidade
espacial e temporal com o objetivo de aumentar os retornos econdmicos € minimizar os
efeitos negativos no meio ambiente (Pedersen et al., 2004) e € comumente associada
ao uso de tecnologia de ponta na agricultura, com uso de sensores, sistemas de
posicionamento globais, cameras, equipamentos modernos e softwares sofisticados, o
que possibilita a obtencéo e analise de dados estratégicos para a agricultura (Busse et
al., 2014; Jensen et al., 2012; Pedersen et al., 2004)

Nesse cenario, as RPAs (Aeronaves Remotamente Pilotadas), popularmente
conhecidas como drones, tornaram-se grandes aliadas para a agricultura de precisao,
por possuirem capacidade de capturar imagens que fornecem dados precisos e
possibilitam a analise de variaveis importantes para a agricultura (Ampatzidis; Partel;
Costa, 2020). Esses equipamentos tém sido usados para diversos fins na agricultura,
como monitoramento do crescimento do agafrédo (Nazeer et al., 2024), para avaliagéo do
estado nutricional e hidrico de plantas (Salazar-Reque et al., 2023), mapeamento e
deteccao de plantas (Amarasingam et al., 2024) e estimagao de rendimento da produgao
agricola (Gade et al., 2025).

Em especifico ao manejo das plantas daninhas, os drones tém sido usados em
diversos objetivos, como para aplicar e avaliar o volume ideal de pulverizagao de
herbicidas para dessecagao de plantas (Carneiro et al., 2024; Pranaswi et al., 2024),
para identificagdo de plantas daninhas na lavoura (Cui et al., 2024), para monitoramento
de sistemas de manejo de daninhas (Caras et al., 2024), para avaliar e mapear plantas
daninhas em relagéo a cultura de interesse (Su et al., 2022) e para melhorar a precisao

de aplicacéo de herbicidas (Asad e Bais, 2020).
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Quando equipados com cameras especiais, como as multi e hiperespectrais,
podem obter informacdes mais especificas e precisas, como a detec¢ao precoce de
doencas (Yu et al., 2021; Zeng et al., 2024) e de estresse hidrico (Chakhvashvili et al.,
2024). Sensores como o LiDAR (Light Detection and Ranging), embarcados em drones,
também permitem a obteng¢do de dados detalhados, possibilitando extrair informacgdes
detalhadas e precisas em 3D do terreno (Lin; Habib, 2021) e usos como a avaliagao
detalhada do estado de disturbio em ecossistemas florestais (lheaturu et al., 2024) e
estimacao de estoques acumulados de carbono em locais agricolas (Revenga et al.,
2024). No entanto, o alto custo desses equipamentos especiais acaba limitando seu uso

para muitos produtores.

3.5. Anadlise de imagens na agricultura

3.5.1. indices de vegetacao

Uma importante ferramenta na analise de imagens agricolas s&o os indices de
vegetacdo. indices de vegetacdo sdo férmulas matematicas que relacionam as bandas
espectrais com o objetivo de realgar caracteristicas especificas da vegetacédo. Eles
permitem a avaliagdo e quantificacdo de atributos das plantas, a partir da analise da
reflectancia de diferentes bandas, como as do vermelho, verde e azul (RGB) e do
infravermelho préximo (NIR) (Rasmussen et al., 2016; Li et al., 2021).

Isso é possivel porque a interacao da radiagao eletromagnética (REM) com uma
superficie provoca uma reflexdo especifica, conhecida por assinatura espectral, que
caracteriza aquele tipo de material, e permite a identificagao e distincao de diferentes
materiais. A clorofila, por exemplo, absorve grande parte da luz nas faixas do vermelho
e azul, enquanto reflete no verde, resultando na cor comum das plantas saudaveis. Ja
na banda do infravermelho (invisivel ao olho humano), as células das folhas refletem
intensamente a luz (Steffen, 2016).

Assim, os valores de indices de vegetagdo podem ser calculados para cada pixel
da imagem, possibilitando a avaliacédo precisa de diversas caracteristicas da vegetacao
que se tenha interesse com uso das imagens, com uso da relacdo das bandas espectrais
realizadas por essas formulas (Venancio et al., 2020).

Um indice de vegetagcdo muito conhecido € o NDVI (Normalized Difference

Vegetation Index) (Rouse et al, 1973), que usa as bandas do vermelho e do
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infravermelho proximo (NIR) para avaliar a saude e vigor da vegetacao, sendo utilizado
em imagens para fins como delinear zonas de manejo de irrigagao (Sapkota et al., 2025),
investigar padrdes climatolégicos e dinamicas de vegetacédo (D’ercole et al., 2024) e
prever a produtividade de culturas (Panek; Gozdowski, 2020). Como a banda do
infravermelho (NIR) n&o é visivel ao olho humano, essa € uma vantagem que permite a
deteccao de estresses precocemente nas culturas, antes mesmo que a planta apresente
algum sintoma visivel (Sapkota et al., 2023). Entretanto, por exigir o uso da banda do
infravermelho, necessita que a imagem seja adquirida com uma camera multiespectral,
0 que encarece consideravelmente o processo.

Entre os indices de vegetacdo que usam somente as bandas visiveis ao olho
humano (RGB), podendo ser calculados a partir de imagens de cameras comuns, se
destaca o indice VARI (Visible Atmospherically Resistant Index) desenvolvido por
Gitelson et al., 2002. O VARI busca minimizar os efeitos atmosféricos e a reflectancia do
solo e tem sido usado, entre muitos fins, para avaliar a biomassa de plantas (Da et al.,
2025), para extrair informagdes do dossel de plantas para estimativa de produtividade
(Zhou et al., 2025; Wu et al., 2025), para avaliar a saude de plantas (Priyanka; Srivastava;
Rawat, 2023) e detectar arvores suscetiveis a infestacdes de pragas (Trubin et al., 2024).
O fato de poderem ser calculados a partir de imagens comuns RGB torna os indices que

trabalham com essas bandas muito mais acessiveis e econdmicos de serem usados.

3.5.2. Segmentacgao, extragcao de caracteristicas e classificagao

Para que seja possivel realizar analises de imagens de plantas na agricultura, &
fundamental que se consiga separar os objetos de interesse, chamados de foreground,
das demais coisas que aparecem na imagem (background), isto é, realizar a
segmentacao da imagem. Esse processo permite destacar as plantas em primeiro plano
e fazer avaliagbes mais precisas das culturas (Hasan et al., 2021).

A segmentacgao pode ser realizada com o uso de diversos métodos, como técnicas
baseadas em limiares (threshold), em indices de cores (como os indices de vegetacao)
e em aprendizado (learning-based). Esses métodos utilizam diferentes caracteristicas
das imagens, como cor, textura e forma, para diferenciar os elementos desejados do
fundo (background). O uso de algoritmos de processamento de imagem permite a
automacgao desse processo, tornando-o mais eficiente e menos suscetivel a erros
humanos (Wang; Zhang; Wei, 2019; Cheng et al., 2001)
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Um dos algoritmos amplamente utilizados na segmentacdo de imagens € o
algoritmo de Otsu, que busca determinar um limiar étimo para separar os pixels da
imagem em classes distintas. Este método baseia-se na analise estatistica do
histograma da imagem, buscando maximizar a variancia interclasse e minimizar a
variancia intraclasse. Assim, o método de Otsu busca identificar um ponto 6timo (limiar)
para a separagao dos pixels entre objetos de interesse e fundo (Juwono et al., 2023;
Otsu, 1979).

E muito comum que o algoritmo de Otsu seja aplicado associado & técnica de
segmentacdo baseada em indices de vegetagdo, para garantir a extragcdo das
caracteristicas de interesse e a melhoria da performance do processo (Hamuda; Glavin;
Jones, 2016).

ApOs a extracao das caracteristicas, é realizada a etapa de classificacdo. Um dos
algoritmos mais utilizados para a classificagdo de imagens de dados agricolas é o
Random Forest (RF), que é um algoritmo de aprendizado de maquina que combina
multiplas arvores de decisdo independentes para realizar previsdes (Belgiu e Dragu,
2016). O RF tem sido utilizado na agricultura para diversos fins, como para otimizagéo
dairrigacao (Preite; Vignali, 2024), para predi¢cao de produtividade de culturas (Jhajharia;
Mathur, 2023) e para diferenciagao entre plantas daninhas e plantas de interesse (Gao
etal., 2018), sendo conhecido por ser capaz de analisar grandes volumes de dados com
multiplas colinearidades com boa precisao (Belgiu e Dragu, 2016). O RF é flexivel, tolera
bem outliers e ruido, além de ser robusto contra o overfitting, um problema recorrente
em muitos algoritmos de inteligéncia artificial (Setargie et al., 2023; Aria; Cuccurullo;
Gnasso, 2021; Zaimes; Gounaridis; Symenonakis, 2019). Esse problema ocorre quando
um algoritmo se concentra em aspectos sem importancia nos dados de treinamento, o
que compromete sua capacidade de generalizar e lidar com novos dados, resultando em
uma queda de desempenho quando aplicado a novos conjuntos de dados (Bramer,
2013).
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4. ARTIGOS

4.1. Artigo 1 - Uso de imagens de smartphone na avaliagao do controle de plantas
daninhas por glyphosate: uma abordagem computacional por Random Forest

Artigo elaborado conforme normas da revista Computers and Electronics in Agriculture.

USO DE IMAGENS DE SMARTPHONE NA AVALIAGAO DO CONTROLE DE
PLANTAS DANINHAS POR GLYPHOSATE: UMA ABORDAGEM COMPUTACIONAL
POR RANDOM FOREST

RESUMO

A avaliagdo da eficacia de controle de herbicidas € fundamental no manejo integrado de
plantas daninhas e suas informagdes retroalimentam a base de dados para futuras agbes
na proteg¢ao dos cultivos. A avaliagado de controle de plantas daninhas por herbicidas é
feita a partir de avaliagbes visuais in loco, podendo ser demorada e imprecisa. Neste
estudo foram propostos modelos capazes de avaliar a eficacia do controle de Urochloa
brizantha por glyphosate utilizando analise computacional de imagens por Random
Forest. As imagens foram obtidas com smartphone em area com infestagcdo de U.
brizantha dessecada por glyphosate. Para estratificacdo da resposta de controle foram
aplicadas as doses 0, 144, 288, 576, 864, 1152 e 1440 g e.a. ha™' de glyphosate. Para
estimacdo dos modelos, usou-se 27 indices de vegetacdo como variaveis de entrada,
buscando-se estimar o controle com base nos dados de avaliacio visual e com base nos
dados de porcentagem de controle determinado pela massa vegetal morta pela acdo do
herbicida. O modelo desenvolvido com os dados das notas visuais de controle
apresentou 6timo desempenho, tanto no treinamento (r? de 0,92), como na validagéo (r?
de 0,92). O modelo treinado com os dados de porcentagem de massa vegetal morta
também apresentou desempenho satisfatério, com r? de 0,88 para a amostra de
treinamento e de 0,90 para a amostra de validacdo. O método de avaliacdo proposto
apresenta vantagens em relagdo aos métodos usuais, devido a facilidade de obtencao
das imagens de smartphone e possibilidade de insergdo dos indices e modelos
desenvolvidos em aplicativos méveis.

Palavras-chave: machine learning, arvore de decisado, inteligéncia artificial, indices de
vegetacéo.
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USE OF SMARTPHONE IMAGES IN THE WEED CONTROL EVALUATION WITH
GLYPHOSATE: A COMPUTATIONAL APPROACH USING RANDOM FOREST

ABSTRACT

The evaluation of herbicide control efficacy is fundamental in integrated weed
management and its information feeds back into the database for future actions to protect
crops. The evaluation of weed control by herbicides is carried out based on on-site visual
evaluations, which can be time-consuming and imprecise. In this study, models capable
of evaluating the efficacy of Urochloa brizantha control by glyphosate were proposed
using computational image analysis with Random Forest. The images were obtained with
a smartphone in an area with U. brizantha infestation desiccated by glyphosate. To stratify
the control response, glyphosate doses of 0, 144, 288, 576, 864, 1152, and 1440 g a.e.
ha' were applied. For model estimation, 27 vegetation indices were used as input
variables, with the objective of estimating control based on visual evaluation data and on
control percentage data determined by the plant mass killed by the action of the herbicide.
The model developed with data from visual control scores presented excellent
performance, both in training (r? of 0.92) and in validation (r? of 0.92). The model trained
with the percentage of dead plant mass also presented satisfactory performance, with an
r? of 0.88 for the training sample and 0.90 for the validation sample. The proposed
evaluation method presents advantages over the usual methods, due to the ease of
obtaining smartphone images and the possibility of inserting the indices and models
developed in mobile applications.

Keywords: machine learning, decision tree, artificial intelligence, vegetation indices.
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Introducgao

Grande parte da produgao agricola mundial € perdida devido a problemas com
plantas daninhas, mesmo apds a adogédo de algum método de controle (Oerke, 2006;
Gharde et al., 2018; Chauhan, 2020). O método de controle mais usado contra essas
plantas indesejadas € o controle quimico com herbicidas, sendo o glyphosate o herbicida
mais utilizado mundialmente (Benbrook, 2016; Novotny, 2022). No Brasil, o glyphosate
representou 54% das vendas de herbicidas em 2022 (266,09 mil toneladas de produto
formulado), volume quatro vezes maior que do segundo colocado, o herbicida 2,4 D
(IBAMA, 2025). O glyphosate também é o principal herbicida usado na limpeza das areas
no plantio convencional e na dessecagéo da vegetagdo em sistemas conservacionistas
como Zero-Tillage ou Non-Tillage no Brasil (Agrofit, 2024; Oliveira et al., 2024 ), incluindo
a dessecacao de plantas do género Urochloa. As gramineas do género Urochloa sao
amplamente utilizadas como forrageiras e plantas de cobertura do solo em plantio direto
no Brasil, sendo importantes em toda regido Neotropical, Africa Subsaariana e Sudeste
Asiatico (Fuglie et al., 2021).

O uso racional de herbicidas tem ganhado cada vez mais importancia no cenario
mundial, em uma perspectiva agronbmica, a dependéncia do uso de herbicidas leva a
problemas como redugéo da diversidade de plantas em agroecossistemas, deriva dos
herbicidas em areas vizinhas e seleg¢édo de plantas resistentes (Strehlow et al., 2020) e
tolerantes aos herbicidas. Outro ponto é a preocupagao ambiental em relacdo ao seu
uso excessivo e/ou inadequado, capaz de gerar problemas como contaminagao de
corpos d’agua, toxicidade para a microbiota do solo (dependendo do tipo de herbicida,
dose aplicada, temperatura e tempo apods a aplicagdo), residuos no solo, agua e cadeia
alimentar e contaminagdo de humanos e animais (Das et al., 2024).

A adogao do controle quimico envolve as etapas de diagnodstico da area, escolha
do herbicida apropriado, aplicacdo e avaliagdo da eficacia de controle. A avaliagao da
eficacia de controle é fundamental no programa de manejo integrado de plantas daninhas
e suas informacgdes retroalimentam a base de dados para futuros tratamentos e acdes
de manejo (Oliveira et al., 2024). Atualmente, a avaliagao de controle de plantas daninhas
por herbicidas é feita a partir de avaliagbes visuais in loco por pessoa treinada, sendo
atribuidas notas de controle em fungdo da agédo do produto sobre as plantas (Frans,
1972; SBCPD, 1995; Ghimire et al., 2023). O controle também pode ser avaliado pela

massa vegetal remanescente pos-tratamento herbicida, em que amostras da parte aérea
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das plantas sao coletadas e separadas em material vivo e material morto, possibilitando
o calculo da porcentagem de material morto pelo herbicida (Oliveira et al., 2024).

A avaliacao visual por escala de notas da eficiéncia de controle de plantas daninhas
por herbicidas (Frans, 1972; SBCPD, 1995; Ghimire et al., 2023) € dependente da
experiéncia do avaliador, podendo se tornar demorada, ineficiente e imprecisa. Ageragao
de modelos por aprendizado de maquina e sua implementagao na criagao de aplicativos
pode tornar a avaliagdo mais rapida e confiavel, considerando a subjetividade da
avaliagdo humana.

Uma possivel alternativa a esse método tradicional € o uso de imagens capturadas
por smartphone, associado a indices de vegetacao (IVs) e uso de inteligéncia artificial,
sendo também uma solugdo mais acessivel para captura de imagens ao uso de
equipamentos de alto custo. O uso de analise computacional de imagens tem se
difundido nas ciéncias agrarias, devido a sua potencialidade de automacéo e aumento
da eficiéncia e precisdo em diversos setores agricolas (Sow et al., 2024; Ram et al.,
2024).

O tratamento computacional de imagens tem sido usado para diversos fins nas
ciéncias agrarias, como na detecg¢ao de plantas de interesse frente a presenca de plantas
daninhas (Moazzam et al., 2023), para melhorar a precisao de aplicagao de herbicidas
(Asad e Bais, 2020), para avaliagdo do estado nutricional e hidrico de plantas (Salazar-
Reque et al., 2023), para identificagdo de injurias de doengas em culturas (Nandhini et
al., 2022), para desenvolvimento de sistemas de aplicagdo de herbicida inteligentes
(Upadhyay et al., 2024) e até mesmo para o desenvolvimento de um rob6 autbnomo para
controle de plantas daninhas (Raja et al., 2023).

Uma importante ferramenta de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina que
pode ser utilizada para avaliar o controle de plantas daninhas sao as arvores de decisao,
entre as quais se destaca o Random Forest (RF), um algoritmo classificador de conjunto
que trabalha com multiplas arvores de decisdo, selecionando aleatoriamente
subconjuntos de amostras e variaveis de interesse, conseguindo lidar agilmente com
dados de grandes dimensdes e multiplas colinearidades (Belgiu e Dragu, 2016). O
Random Forest tem varias aplicacbes na area agricola, como diferenciagcdo entre
culturas de interesse e plantas daninhas (Gao et al., 2018), monitoramento e estimagao
de produtividade de culturas (Marconi et al., 2024), estimagao do teor de umidade de
plantas (Impollonia et al., 2022) e predigdo de produtividade de culturas usando dados

de multiplas fontes (Jhajharia e Mathur, 2023).
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Na literatura ndo encontramos informagdes sobre a avaliacdo do controle de
plantas daninhas por herbicidas com uso de imagens e aprendizado de maquina. Assim,
analisamos no presente estudo a geragcdo de modelos de predi¢ao, tendo indices de
vegetagdo como variaveis de entrada, capazes de estimar com precisao a eficiéncia de
controle de U. brizantha pelo glyphosate por meio de imagens obtidas por smartphone.
Os modelos gerados foram treinados e validados com dados de avaliagdes tradicionais
baseados em notas de controle (Frans, 1972) e na biomassa remanescente poés
aplicacdo do herbicida (Oliveira et al., 2024). A geragdo de modelos permite a predigéo
da eficiéncia de controle do herbicida usado, com potencial de aplicagdo em avaliagbes
de campo com vantagens sobre os métodos tradicionais utilizados. Os objetivos do
estudo sdo: (1) Gerar indices de vegetagcdo a partir de imagens de plantas de U.
brizantha tratadas com diferentes doses de glyphosate com uso de imagens obtidas por
smartphone. (2) Desenvolver e treinar modelos com uso de Random Forest como
meétodo de aprendizado de maquina, tendo os indices de vegetagdo como variaveis de
entrada, em vistas a estimar a eficiéncia de controle de U. brizantha pelo glyphosate. (3)
Validar os modelos de predicao da eficiéncia de controle por herbicidas baseados em
imagens obtidas por smartphone frente aos métodos tradicionais de avaliacdo da

eficiéncia de controle de herbicidas.

Materiais e Métodos

Experimento de campo e obtencao de dados

A area utilizada para avaliagdo do controle das plantas pelo herbicida é
pertencente a Fazenda Experimental Hamilton de Abreu Navarro (FEHAN) do Instituto
de Ciéncias Agrarias da UFMG, na cidade de Montes Claros, estado de Minas Gerais,
Brasil (coordenadas geograficas 16° 40' 49,4" S e 43° 50' 20,1" W), com infestagao
uniforme de Urochloa brizantha. Para realizar o controle, aplicaram-se as doses de 144,
288, 576, 864, 1152 e 1440 g e.a. ha' de glyphosate, mais uma testemunha sem
aplicacao de herbicida. A area experimental total foi dividida em sete faixas de 5 x 30 m,
sendo cada dose aplicada em uma faixa. Cada faixa foi dividida em 20 parcelas de 7,5
m? (5x 1,5 m).
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As plantas da area foram rogadas e deixadas em livre crescimento por 60 dias. A
aplicagao das doses de glyphosate foi realizada sobre as plantas de U. brizantha quando
essas atingiram entre 40,4 £ 0,87 cm de altura. A aplicacgéao foi realizada com pulverizador
costal munido de langa com ponta de pulverizagao (modelo TTI11002, Teejet, Wheaton,
USA) e valvula de pressao constante de 200 kPa (modelo U7466.00, Guarany, lItu,
Brasil), calibrada para aplicagdo de 98,5 L ha”'. Durante a aplicagdo, as condigdes
ambientais médias apresentavam velocidade do vento de 2,9 km h-', temperatura de
19,1°C e umidade relativa do ar de 68%.

As avaliagdes de eficacia do controle em cada parcela ocorreram aos 7, 15 e 30
dias apos a aplicagdao do herbicida (DAH), utilizando avaliagao visual com escala de
notas, conforme Frans et al. (1972). Cada parcela recebeu uma nota de controle de 0 a
100% de trés avaliadores experientes, em que 0 (zero) significa nenhum dano visivel e
100 significa a morte da planta. A nota de cada parcela foi a média das notas desses
avaliadores para cada parcela. Também aos 7, 15 e 30 DAH foram obtidas imagens de
cada parcela, utilizando a camera de um smartphone (modelo Poco X3 Pro, Xiaomi,
Beijing, China) equipado com o sensor de camera Sony IMX 582 de 48 MP (modelo IMX
582, Sony, Pathumthani, Tailandia). As imagens foram capturadas com uso de um
suporte de madeira projetado para segurar o smartphone e manter a camera estavel
(Figura 1), sempre no periodo da tarde, devido a menor variacdo de luminosidade no
local. O suporte foi movido de parcela em parcela, tirando duas fotos por parcela, de
maneira que as imagens representassem a area da parcela da melhor forma possivel,
isto é, buscando capturar toda a area da parcela com excecao das bordas (0,5 m para a
direita e 0,5 m para a esquerda). A altura de captura das imagens foi de 1,30 m, buscando
manter a posi¢cao da camera em 90° em relagdo ao solo. O smartphone foi configurado
para a obtencdo das imagens na resolugédo de 4000 x 3000 pixels, capturando as
imagens no modo Pro (manual), com configuragdes de EV (Valor de exposi¢cao) em 0
(zero), ISO em 200, foco infinito, WB (balango de branco) em 5200 K e S (Velocidade do
obturador) em 1/2500 s.
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Figura 1. Suporte projetado para captura das imagens em cada parcela apés a aplicagao
do herbicida.

Apés a ultima avaliagéo de controle e a ultima sesséo de fotos (30 DAH), coletou-
se amostras representativas das plantas de cada parcela, a fim de determinar a massa
seca (dessecada pelo herbicida) da parte aérea das plantas de U. brizantha. Para a
definicdo da area de amostragem em cada parcela, utilizou-se um quadrado de 1 m?2.
ApoOs a coleta, as amostras foram separadas em material vivo e material morto
(dessecado pelo herbicida). Esses materiais foram colocados em sacos de papel kraft e
levados a estufa para secagem a 65°C por 72 horas. Depois, pesou-se a massa seca
dos materiais e calculou-se o que foi considerado como controle real (material morto)

pelo glyphosate, conforme Equagao 1.

Material Morto .
Controle real = _ —— (Equagao 1)
Material Morto+Material Vivo

Analise computacional das imagens

Tratamento e segmentacao das imagens

Todas as analises computacionais foram feitas com o auxilio do software R (R Core
Team, 2024). Para a analise das imagens (Figura 2), foi utilizado o pacote Explmage
(Azevedo, 2024). Para importar as imagens no software R, foi utilizada a funcao
read_image(). A fim de ampliar o banco de dados, cada imagem foi dividida em quatro.
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Para isso, foi utilizada a fungao crop_image(). As 3360 imagens obtidas (20 parcelas x 7
doses x 2 fotos por parcela x 4 replicatas x 3 avaliagdes) foram divididas em duas
amostras, sendo uma de treinamento e outra de validagdo. Para compor a amostra de
treinamento, foram utilizadas 2352 imagens (70%) selecionadas aleatoriamente, as
demais imagens compuseram a amostra de validagdo. Para a segmentagao das
imagens, a fim de separar os pixels correspondentes as plantas (foreground) e solo
(background), considerou-se o indice VARI (Gitelson et al., 2002) e o algoritmo de Otsu

(Otsu, 1979) por meio das fungdes gray_scale() e segmentation().

Divisdo da imagem em quatro

———

Segmentacdo

Extracéo dos pixels
correspodentes as plantas

Estimacdo dos indices

Ajuste do Random Forest

S N7 S N %

Figura 2. Fluxograma dos passos envolvidos na analise de imagens por Random Forest

na avaliagao do controle de Urochloa brizantha com glyphosate.
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Obtencgao de indices e ajuste do modelo

Apoés a segmentagao, foram estimados 27 indices (Tabela 1) para todos os pixels
correspondente as plantas (foreground). Para cada imagem, foi computada a média dos
pixels para os indices estimados. Para a obtengao dos indices, foi utilizada a fungao
gray_scale(). Posteriormente, foi feita a normatizagdo de cada indice para os valores
obtidos nas imagens. Esta etapa é necessaria para que nenhuma variavel tenha mais
importancia que a outra devido apenas a diferenca nas escalas. Para isso, foi utilizada a

fungao normalizeData() do pacote RSNNS (Bergmeir e Benitez, 2012).

Tabela 1. indices estimados em imagens obtidas por smartohone na avaliagdo do

controle de Urochloa brizantha com glyphosate.

indices Estimador Referéncia
r Banda do vermelho (r) Azevedo, 2024
g Banda do verde (g) Azevedo, 2024
b Banda do azul (b) Azevedo, 2024
rg (mean of red and green) (r+g)/2 Azevedo, 2024
rb (mean of red and blue) (r+b)/2 Azevedo, 2024
gb (mean of green and blue) (g+b)/2 Azevedo, 2024
rgb (mean of red, green and .
(r+g+b)/3 Olivoto, 2022
blue)
r/g (red/green ratio) ) Gamon e Surfus,
r
J 1999
1/b (red/blue ratio) b Zakaluk e Ranjan,
r
2008
g/r (green/red ratio) ) Zakaluk e Ranjan,
r
9 2008
g/b (green/blue ratio) b Zakaluk e Ranjan,
J 2008
b/r (blue/red ratio) o/ Zarco-Tejada et al.,
r

2005
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b/g (blue/green ratio) o/ Zarco-Tejada et al.,
J 2005
] Zakaluk e Ranjan,
S (Saturation) ((r+g+b)-3b)/(r+g+b)
2008
BI (Bright Index) (242 +b2)13) Richardson e
rightness Index S r
I q 9 Wiegand, 1977
BIM sqrt((2r+2g+2b)/3) Olivoto, 2022
) Mathieu et al.,
SCI (Soil Color Index) (r-g)/(r+g)
1998
Louhaichi et al.,
GLI (Green Leaf Index) (2g-r-b)/(2g+r+b)
2001
HI (Hue Index) (2r-g-b)/(g-b) Escadafal et al.,
ue Index r-g- -
9 J 1994
NGRDI (Normalized Green
_ (g-r)/(g+r) Tucker, 1979
Red Difference Index)
SI (Spectral Slope Saturation Escadafal et al.,
(r-b)/(r+b)
Index) 1994
VARI (Visible Atmospherically Gitelson et al.,
, (g-r)/(g+r-b)
Resistant Index) 2002
Escadafal et al.,
HUE (Overall Hue Index) atan(2(b-g-r)/30,5(g-r)) 1994
MGRVI (Modified Green Red
Vegetation (9%-r?)/(g?+r?) Bendig et al., 2015
Index)
MPRI (Modified
Photochemical Reflectance (g-r)/(g+r) Yang et al., 2008
Index)
Woebbecke et al.,
ExG (Excess Green) (2*g-r-b)
1995
RGBVI (Red Green Blue ,
(92-b*r)/(g?+b*r) Bendig et al., 2015

Vegetation Index)

A fim de ajustar modelos para a predicdo da nota visual de controle e da massa
vegetal morta pelo herbicida (controle real) associada a cada parcela, utilizou-se a
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metodologia Random Forest (RF). Para isso, utilizou-se o pacote randomForest (Liaw e
Wiener, 2002) considerando-se como variaveis de entrada os 27 indices estimados. Para
testar a importancia de cada um dos indices no ajuste do modelo, utilizou-se a fungéo
importance(). A fim de melhorar a precisdo, a robustez e a generalizacédo do modelo, foi
usado o método ensemble. Para isso, foram ajustados 100 modelos de RF e,
posteriormente, considerou-se a média da variavel de saida correspondente a cada

imagem.

Analise estatistica

Todas as analises estatisticas foram feitas com o auxilio do software R (R Core
Team, 2024). Para o estudo da associagao existente entre os indices, foi estimada a
correlagdo de Pearson com o auxilio da fungcédo cor() do pacote stats (R Core Team,
2024). Para a apresentagao destas estimativas de correlagao por meio de um grafico,
utilizou-se o pacote corrplot (Wei e Simko, 2021). A fim de verificar a associagao entre
os valores de cada indice e as variaveis dependentes (nota visual e massa seca (controle
real)) estimou-se a correlagdo de Pearson entre eles. Também, calculou-se o coeficiente
de determinacao a partir dessas correlagdes. Esses coeficientes de correlagcao e de
determinacao foram apresentados por meio de grafico de barras com uso do pacote
ggplot2 (Wickham, 2016).

A eficiéncia do modelo de Random Forest ajustado foi verificada pelo coeficiente
de determinacgdo obtido entre os valores reais e preditos, tanto para a amostra de
validacdo como para a de treinamento. Foram ajustados modelos de regressao
polinomial de primeiro grau com o auxilio da fungéao Im() do pacote stats e os respectivos
valores obtidos do coeficiente de determinagéo r? (R Core Team, 2024). Para apresentar
estes dados, foram gerados graficos de dispersdo com o auxilio do pacote ggplot2
(Wickham, 2016). Ja para apresentar os dados das importancias dos indices no ajuste,
foram utilizados gréficos de barra com uso deste mesmo pacote.

Também foi analisada a robustez dos modelos ao overfitting. O overfitting ocorre
quando a arvore de deciséo se torna dependente de aspectos irrelevantes encontrados
nos dados de treinamento, de forma que o seu poder de lidar com dados diferentes
(novos dados) é prejudicado (Bramer, 2013), levando a um mal desempenho do modelo
na validagdo. Portanto, um desempenho ruim nas amostras de validacdo indica

problemas com overfitting, enquanto um desempenho satisfatorio nessas amostras
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indica a robustez do modelo contra esse fendmeno e sua capacidade de generalizagao
para novos dados.

Resultados

O controle da populagao de plantas daninhas foi excelente (>91%) em resposta a
aplicacdo das duas maiores doses de glyphosate aos 30 DAH (Figura 3). O
comportamento da linha de tendéncias entre o controle por avaliagdo visual por escala
de nota foi similar ao observado pela avaliagdo da massa vegetal dessecada pelo
herbicida, considerada como controle real (Figura 3).
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Figura 3. Valores obtidos para notas visuais de controle e controle real (material morto

pelo herbicida) para controle de Urochloa brizantha com diferentes doses de glyphosate.

Os indices de vegetacdo com férmulas que propuseram relagbes semelhantes
(razbes entre as mesmas bandas, destaque para bandas especificas, etc.) tiveram alta
correlagao direta entre si, como os pares GLI e RGBVI (destacaram a banda do verde
em detrimento das demais de forma semelhante) e NGRDI e VARI (destaque para banda

do verde e razdo semelhante entre bandas). indices que propuseram relacdes invertidas
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tiveram alta correlagdo negativa, como o par SCl e NGRDI (um destacou a banda do
vermelho em relagao a banda do verde e o outro o inverso) e o par Hl e GLI (um destacou

a banda do verde e outro a banda do vermelho) (Figura 4).
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Figura 4. Estimativas da correlagado de Pearson entre indices obtidos em imagens para

a avaliagao do controle de Urochloa brizantha com glyphosate.

A correlagdo de Pearson entre cada indice de vegetagao e as notas visuais de
controle foi calculada, conforme apresentado na Figura 5. Os indices S, ExG, g/r, VARI,
MGRVI, MPRI, NGRDI, RGBVI e GLI, representados em barras vermelho escuro (Figura
5a), apresentaram alta correlagao inversamente proporcional com as notas de controle
(acima de 0,90) e coeficientes de determinacao entre 82 e 89% (Figura 5b). Os indices
SCl, b/g, r/g e HI apresentaram correlagao diretamente proporcional acima de 0,90 com
as notas de controle e coeficientes de determinacao entre 83 e 87% (Figura 5). Para os



48

indices Sl, b/r e HUE, foram obtidos coeficientes entre 72 e 77%. Para todos os outros

indices observaram-se coeficientes de determinacéo abaixo de 60% (Figura 5b).
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Figura 5. Estimativas da correlagado de Pearson (a) e coeficiente de determinacao (b) no
estudo da associagao entre os indices obtidos com uso de imagens de smartphone e o
controle obtido por notas visuais, baseado na escala de Frans et al. (1972), para

Urochloa brizantha submetida a aplicagao de glyphosate.

A analise de regresséo linear, para a avaliagado da qualidade do ajuste do Random
Forest, mostrou uma associagao direta significativa entre as notas de controle preditas
pelo modelo e as notas observadas no treinamento, apresentando um coeficiente de
determinacao de 91,76%, indicando alta capacidade do modelo em gerar previsdes com
base nas imagens (Figura 6a). Para a amostra de validagao, observou-se um valor ainda
maior para o coeficiente de determinagao (92,31%), confirmando o potencial do modelo
em fazer previsbes da nota de controle com base em imagens de smartphone (Figura
6b).
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Figura 6. Avaliagdo da qualidade do ajuste do Random Forest na estimagao das notas
associadas a avaliagcdo do controle de Urochloa brizantha com glyphosate para a

amostra de treinamento (a) e validagao (b).

Aimportancia estatistica de cada indice de vegetacao para o modelo é apresentada
na Figura 7. Para esse modelo, os dois indices mais importantes foram o GLI e o HI,

sendo a importancia dos demais inferior a 10% para o modelo ajustado (Figura 7).
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Figura 7. Importancia dos indices no ajuste do Random Forest e intervalo de confianca
da média a 5% de significancia pelo teste t na estimagdo das notas associadas a

avaliagao do controle de Urochloa brizantha com glyphosate.

Para as estimativas da correlacédo de Pearson entre cada indice e o nivel de
controle real (material morto pelo herbicida), observou-se alta correlagdo inversamente
proporcional com o controle real (acima de 0,90) e coeficientes de determinacao entre
84 e 89% para os indices Sl, VARI, ExG, MPRI, NGRDI, g/r, MGRVI, S, GLI e RGBVI
(Figura 8). Para os indices b/g, SCI, b/r, HI e r/g, observou-se correlagcao diretamente
proporcional acima de 0,90 com o controle real e coeficientes de determinacao entre 82
e 88% (Figura 8). Os indices HUE, g/b e r/b apresentaram coeficientes de determinagao
entre 67 e 77%. Todos os outros indices apresentaram coeficientes de determinacéao

inferiores a 60% (Figura 8b).
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Figura 8. Estimativas da correlagdo de Pearson (a) e coeficiente de determinacao (b) no
estudo da associacao entre indices obtidos em imagens e o controle real (material morto)

de Urochloa brizantha com glyphosate.

A avaliagédo da qualidade do ajuste do Random Forest para a estimagao do controle
real indicou correlacdo substancial entre os valores de controle real estimados pelo
modelo e os valores de controle real observados no treinamento, apresentando
coeficiente de determinacdo do ajuste de 88,05% (Figura 9a). Para a amostra de
validagcdo, o modelo foi ainda mais eficiente, estimando com ainda mais precisao os
valores de controle real, verificando-se 90,33% de capacidade do modelo em explicar
variagdes na variavel dependente e alta precisao nas previsdes feitas com base nos
indices de vegetacéao (Figura 9b), significando que os valores de controle calculados pelo
modelo sdo muito préximos dos valores de controle real obtidos pela massa do material

morto de U. brizantha.
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Figura 9. Avaliagcédo da qualidade do ajuste do Random Forest na estimacgao do controle
real (massa de Urochloa brizantha morta pela agcao do herbicida) pelo glyphosate para a

amostra de treinamento (a) e validagao (b).

A importancia estatistica de cada indice para o modelo de estimagao do controle
real é apresentada na Figura 10. Os indices HI, b/g e RGBVI foram os mais importantes

para o modelo, ou seja, tiveram maior impacto na capacidade do modelo de fazer
previsoes.
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Discussao

O uso de anadlise de imagens de smartphone por Random Forest (RF), tendo
indices de vegetacdo como variaveis de entrada, possibilitou desenvolver modelos
capazes de avaliar com precisao o controle das plantas daninhas pelo herbicida. Esta
pesquisa traz resultados inéditos na avaliagcdo de controle de plantas daninhas por
glyphosate com uso de imagens. Alguns trabalhos usaram analise de imagens com RF
com plantas daninhas para identificacdo de espécies (Mkhize et al., 2023; Gao et al.,
2018); mapeamento de infestagcdo (Panduangnat et al., 2024; Anderegg et al., 2023) e
monitoramento de sistemas de manejo (Caras et al., 2024), mas, até onde encontrado
pelos autores deste estudo, nenhum com objetivo de avaliar a eficiéncia do controle de
plantas daninhas por herbicidas utilizando imagens de smartphone.

A matriz de correlacdo entre indices (Figura 4) permitiu identificar indices
redundantes para a avaliagdo de controle, considerando que indices com alta correlagao
entre si (positiva ou negativa) tém utilidade similar para a avaliagdo de controle. Assim,
caso ocorra algum problema em um ou mais indices, pode-se recorrer a indices similares
a eles. Por exemplo, os casos dos indices r/g e RGBVI, que possuem alta correlagao
inversamente proporcional entre si, e o par r/g e SCI, que possui alta correlagao
diretamente proporcional entre si. Com isso, se o indice r/g, por exemplo, ndo estiver
disponivel, pode ser substituido por um dos seus indices redundantes (Figura 4).

De acordo com os graficos de correlagao linear de Pearson entre os indices e as
notas de controle (Figura 5) e entre os indices e o controle real (massa morta de planta
daninha pelo efeito herbicida), mostrado na Figura 8, constata-se que a maioria dos
indices utilizados séo uteis para avaliagdo do controle por meio das imagens. O uso de
mais indices com boa correlagdo com a variavel resposta contribuiu significativamente
para o bom ajuste do RF, como observado por Ramos et al. (2020).

Os modelos desenvolvidos com arvores de decisdo alcancaram alta capacidade
em fazer previsbes com base nas imagens de smartphone (r?> acima de 0,90 para o
modelo de previsao de notas de controle e em média 0,89 para o modelo de previsao
que utilizou dados do controle real) e se mostraram robustos contra o overfitting, tendo
otimo desempenho tanto na amostra de treinamento como na amostra de validagao
(Figuras 6 e 9). Portanto, o bom desempenho dos modelos propostos com os dados de
validagdo confirma sua capacidade de generalizagdo e aplicagdo em novos dados

(Figuras 6 e 9). Apesar de varios algoritmos de aprendizado de maquina poderem ter
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problemas com overfitting (inclusive o RF), o RF é considerado preciso e robusto contra
esse tipo de problema, devido a sua aleatoriedade, ao grande numero de arvores de
decisdo envolvidos no processo e a independéncia entre elas (Belgiu e Dragu, 2016;
Zaimes et al., 2019, Jhajharia e Mathur, 2023).

indices de vegetacdo com maior importancia estatistica tiveram maior impacto na
capacidade do modelo de fazer previsdes, ou seja, permitiram estimar com maior
precisdo o nivel de controle das plantas. Isso permite selecionar quais indices sao mais
importantes para o modelo e, consequentemente, quais se adequam melhor ao objetivo
de prever o nivel de controle. Além disso, é possivel otimizar futuros processos,
eliminando indices de vegetagao pouco uteis para a estimagédo de modelos de Random
Forest para o fim de avaliacdo de eficacia do controle de plantas daninhas com
glyphosate.

Observando-se os graficos de correlagao (Figuras 5 e 8), é possivel perceber que
os indices calculados por meio de equacgdes lineares tiveram resultados inferiores aos
indices calculados com razdes, isso provavelmente se deve ao fato de que as operacdes
de divisao entre os componentes de cor tornam os indices mais robustos a variagdes de
luz em relagdo aos indices que usam apenas operagdes lineares, como discutido por
Salazar-Reque et al. (2023) no contexto de analise temporal de indices de vegetacao
calculados a partir de imagens aéreas RGB. A presenca desses indices como variaveis
de entrada pode explicar o porqué os modelos foram robustos contra a variacdo de
luminosidade das imagens, mantendo sua capacidade de estimag¢ao do controle, mesmo
com imagens consideravelmente mais claras ou mais escuras.

Apesar dos bons resultados na estimacao dos modelos de RF, é importante dizer
que a precisao do modelo depende do sucesso da segmentagao das imagens. No caso
deste estudo, o algoritmo de Otsu foi utilizado como método de segmentagédo, que
assume que existe uma variacdo dos valores de pixels entre diferentes classes de
objetos (Otsu, 1979). Se as imagens capturadas tiverem muitas plantas que nao sao de
interesse para a avaliagao de controle ou se estiverem presentes objetos que possam
ser confundidos com uma planta saudavel ou morta, de forma que dificulte um contraste
bem definido entre planta de interesse e fundo (objetos ou outras plantas irrelevantes
para a avaliacdo), a segmentagao pode enfrentar problemas, reduzindo a precisao dos
indices de vegetacao e, consequentemente, das estimativas do modelo. Entretanto, esse

problema pode ser resolvido buscando-se focar a camera diretamente para a planta de
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interesse, evitando a presenca de objetos ou outras plantas de cores similares na
imagem.

Outro ponto importante é a generalizagdo dos modelos para a avaliagéo de controle
de outras plantas daninhas e/ou com uso de outros herbicidas. Considerando-se que a
avaliagao proposta com uso dos modelos de RF baseia-se na variagao de cor de uma
planta para dizer se ela esta saudavel ou morta, utilizando indicadores matematicos
(indices de vegetacao) para realizar essa medigéo, € possivel inferir que os modelos
gerados se aplicam a qualquer planta que apresente variagdo de cor entre os estados
de saudavel e morta (como a cor verde quando saudavel e proxima de cinza quando
morta). Quanto aos herbicidas, por provocarem a morte da planta e, em geral, ndo
variarem entre si na caracteristica de cor da planta, isto é, ndo alterarem
significativamente a variacdo de cor ja esperada de uma planta saudavel a morta,
também €& possivel dizer que os modelos propostos também se aplicam a plantas
dessecadas com diferentes herbicidas, como o dicamba e o glufosinato de amoénio
(Ghimire et al., 2023), o atrazine (Traxler et al., 2023), o 2,4 D (Brochado et al., 2022) e
o proprio glyphosate (Ferreira et al., 2023), por apresentarem sintomas muito parecidos
no que tange a alteragao de cor das plantas com o progresso de seus efeitos sobre elas.

Acredita-se que o estagio de desenvolvimento da planta também nao altere a
capacidade de predicao de controle do modelo, considerando que os herbicidas podem
ter menos sucesso no controle de acordo com o estagio de desenvolvimento da planta
(Ferreira et al., 2023), isso somente implicaria menor dano a ela e, caso houver variagao
de cor na planta (mesmo que pequena), isso seria detectado pelo modelo, principalmente
por ser treinado com indices de vegetacgao, que sao utilizados exatamente para capturar
variagdes de cor nas plantas.

Também ¢é importante destacar a facilidade de obtengdo das imagens com
smartphone. Em muitos casos, a obtencdo de imagens para aplicagdes da inteligéncia
artificial na agricultura emprega o uso de aeronaves nao tripuladas acopladas a cameras
especificas (Jin et al., 2024; Ribeiro et al., 2024; Pang et al., 2020; Yang et al., 2021,
Enciso et al., 2019), o que dificulta o uso por grande parte dos produtores e aumenta o
custo de implantacédo, enquanto com uso do smartphone, a obtencao das imagens se
torna mais facil e acessivel.

Os resultados do presente estudo confirmam a efetividade e precisao do Random
Forest na avaliagdo da eficiéncia no controle de plantas daninhas por glyphosate, com

uso dos indices de vegetacdo como variaveis de entrada. Além disso, o uso do
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smartphone na captura das imagens torna a obtencdo dos dados mais simples e pode
facilitar a popularizagdo do seu uso na avaliagdo de controle de plantas daninhas, com
a criagcao de aplicativos que podem ser baixados facilmente para o dispositivo, em que o
usuario pode fazer o upload da imagem e ter o valor da nota de controle
instantaneamente. A avaliagado via smartphone proporcionaria maior confiabilidade e
rapidez a avaliagao de controle, independente do avaliador, evitando os problemas
recorrentes da subjetividade humana e tornando o processo mais barato, considerando
que o uso de um aplicativo mével € menos oneroso que a contratagao de um profissional
para a avaliacdo. Os modelos podem ser implementados diretamente no aplicativo, ja

treinados, sendo possivel realizar o processamento mesmo sem conexao a internet.

Conclusoes

O uso do Random Forest como método de aprendizado de maquina e dos indices
de vegetagdo como variaveis de entrada possibilita a criagdo de modelos capazes de
estimar com alta preciséo (r?> acima de 0,90) a eficiéncia de controle de U. brizantha pelo
glyphosate.

Os modelos desenvolvidos se mostraram robustos contra o overfitting e obtiveram
r> acima de 0,90 para as amostras de validagédo, confirmando seu potencial de
generalizagao e de uso em novos dados.

As imagens capturadas pelo smartphone atenderam satisfatoriamente ao
proposito do estudo e as descobertas indicam a possibilidade de operacionalizagdo da

avaliagao de controle de plantas daninhas com uso de aplicativos moveis.
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4.2. Artigo 2 - Analise computacional de imagens de drones na avaliagao do
controle de plantas daninhas por glyphosate

Artigo elaborado conforme normas da revista Computers and Electronics in Agriculture

ANALISE COMPUTACIONAL DE IMAGENS DE DRONES NA AVALIAGAO DO
CONTROLE DE PLANTAS DANINHAS POR GLYPHOSATE

RESUMO

O setor agricola tem se modernizado, incorporando tecnologias inovadoras para
melhorar e otimizar seus processos de produgdo. Um dos principais desafios da
agricultura € o controle de plantas daninhas. Atualmente, a avaliagdo da eficacia do
controle quimico € realizada in loco por meio de avaliagdo visual humana, o que pode
torna-la ineficiente, imprecisa e demorada. Este estudo tem como objetivo propor
modelos gerados por Random Forest capazes de avaliar a eficacia do controle de plantas
daninhas pelo herbicida glyphosate. As imagens foram obtidas por drone, em quatro
diferentes alturas, em uma area com infestagdo de Urochloa brizantha. Para estratificar
o controle, aplicou-se as doses de 0, 144, 288, 576, 864, 1152 e 1440 g e.a. ha™! de
glyphosate. Foram utilizados 27 indices de vegetagdao como variaveis de entrada do
modelo, de forma a estimar o controle das plantas daninhas com base nos dados da
avaliagdo visual humana. Os modelos gerados apresentaram valores de r? superiores a
90% para todas as alturas de coleta de imagens, tanto nas amostras de treinamento
como nas amostras de validagao. O elevado desempenho dos modelos nas amostras de
validagcdo confirma sua robustez e capacidade de generalizagdo para novos dados. O
VOO na maior altura testada consumiu quatro vezes menos tempo de voo e gerou um
volume de imagens 41,5 vezes menor que a menor altura, o que leva a uma consideravel
economia no custo geral da avaliagéo. Este estudo propde uma solugao inovadora e
inédita para a avaliagao de eficacia do controle de plantas daninhas.

Palavras-chave: indices de vegetacao, inteligéncia artificial, aprendizado de maquina,
herbicida.
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COMPUTATIONAL ANALYSIS OF DRONE IMAGES IN THE WEED CONTROL
EVALUATION USING GLYPHOSATE

ABSTRACT

The agricultural sector has been modernizing, incorporating innovative technologies to
improve and optimize its production processes. One of the main challenges in agriculture
is the weed control. Currently, the efficacy of chemical control is evaluated on-site via
human visual evaluation, which can make it inefficient, inaccurate, and time-consuming.
This study aims to propose models generated by Random Forest, capable of evaluating
the efficacy of weed control using the herbicide glyphosate. The images were obtained
by drone, at four different heights, in an area with Urochloa brizantha infestation. To
stratify the control, doses of 0, 144, 288, 576, 864, 1152 and 1440 g a.e. ha™' of glyphosate
were applied. Twenty-seven vegetation indices were used as input variables for the
model, in order to estimate weed control based on human visual evaluation data. The
generated models presented r? values greater than 90% at all image collection heights,
both in the training and validation samples. The high performance of the models in the
validation samples confirms their robustness and ability to generalize to new data. The
flight at the highest tested height consumed four times less flight time and generated an
image volume 41.5 times smaller than the lowest height, which leads to considerable
savings in the overall cost of the evaluation. This study proposes an innovative and novel
solution for evaluating the efficacy of weed control.

Keywords: vegetation indices, artificial intelligence, machine learning, herbicide.
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Introducgao

Assim como diversos setores, a agricultura tem se modernizado e incorporado
novas tecnologias para a melhoria e otimizagdo de seus processos de produgéo. A
agricultura de precisdo, com o uso de sistemas de posicionamento globais, sensores,
cameras, equipamentos e softwares avancgados, possibilita a coleta e analise de dados
especificos que permitem uma visao detalhada das condi¢des de interesse do ambiente
de forma a proporcionar maior precisao e eficiéncia na agricultura (Busse et al., 2014;
Jensen et al., 2012; Pedersen et al., 2004).

Junto a adogdo da agricultura de precisao se destacam os avangos do uso da
inteligéncia artificial (IA) na agricultura moderna, trazendo solu¢des inovadoras para o
setor agricola. Com o uso de técnicas de aprendizado de maquina, como redes neurais
e arvores de decisao, a |IA permite o processamento de grande volume de dados para
diversos fins, como manejo de doengas (Hu et al., 2024), otimizagao da irrigagao (Preite
e Vignali, 2024), e avaliagdo do estado nutricional e hidrico de plantas (Salazar-Reque
et al., 2023).

O uso de IA na agricultura muito frequentemente é aliado ao uso de drones, por
serem equipamentos capazes de capturar imagens que podem revelar informacdes
importantes sobre o estado das plantas, solo e entorno, possibilitando a identificagao de
areas afetadas por problemas e intervengdes mais eficazes e direcionadas (Nazeer et
al., 2024; Eladl et al., 2024; Ampatzidis et al., 2020). Quando equipados com cameras
multi e hiperespectrais, esses equipamentos podem capturar informacgdes ainda mais
especificas, o que, em geral, proporciona maior precisdao (Amarasingam et al., 2024).
Entretanto, essas cadmeras especiais geralmente sdo muito caras, o que pode limitar sua
adocgao para grande parte dos produtores. Neste estudo, optou-se por utilizar apenas
cameras comuns (RGB), que capturam apenas as bandas do visivel, a fim de garantir
maior acessibilidade e menor custo.

Para lidar com o grande volume de dados dessas imagens, algoritmos de
aprendizado de maquina tém sido amplamente utilizados para analisar e obter
informagdes na agricultura (Alaoui et al., 2024; Guduru et al., 2023). Dentre eles,
destaca-se o Random Forest (RF), conhecido pela sua capacidade de lidar bem com
grandes volumes de dados, ter alta eficiéncia de predigao, ser flexivel, tolerar bem
outliers e ruido, além de ser robusto contra o overfitting, um problema comum em outros
algoritmos de |A (Setargie et al., 2023; Aria et al., 2021; Zaimes et al., 2019). O RF é um
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algoritmo que trabalha com multiplas arvores de deciséo independentes, capaz de lidar
com dados de grandes dimensdes e com muitas colinearidades (Belgiu e Dragu, 2016).
Na agricultura, o RF tem sido utilizado com inumeros objetivos, como estimar a
produtividade de culturas e a eficiéncia do uso de nutrientes (Asamoah et al., 2024),
detectar doencas em plantas (Ishengoma e Lyimo, 2024), avaliar a fertilidade do solo
(Shahare et al., 2024), estimar indicadores de qualidade de plantas (Polimena et al.,
2024) e identificar pontos criticos de risco e fatores de influéncia de metais pesados em
solos agricolas (Xu et al., 2024).

A agricultura de precisao e o uso da IA tém trazido importantes avangos também
na protecao de cultivos contra o ataque de pragas (Mngadi et al., 2024), fitopatdégenos
(Shubhika et al., 2024) e de plantas daninhas. O manejo de plantas daninhas € um dos
principais desafios na agricultura moderna, representando importante parcela dos custos
de producéao de diferentes sistemas de cultivo. As plantas daninhas competem com as
culturas por recursos essenciais, como luz, agua e nutrientes, além de causarem outros
efeitos negativos nao relacionados a competicdo (Anuch Tiranti et al., 2025; Li e Denich,
2024; Venkataraju et al., 2023). Grande parte da produgao agricola mundial é perdida
por causa dessas plantas (Oerke, 2006). O método mais utilizado para o controle de
plantas daninhas € o controle quimico com herbicidas, sendo o glyphosate a molécula
herbicida mais utilizada mundialmente (Benbrook, 2016; Novotny, 2022).

ApOs a aplicagdo de um herbicida, é de suma importancia que haja a avaliagao
da eficacia de sua acao. Atualmente, a metodologia mais utilizada para realizar essa
avaliagao € por meio de avaliagdes visuais in loco com uso de uma escala de notas que
varia de 0 a 100% (Frans, 1972). Entretanto, essa metodologia apresenta problemas
como a subjetividade da avaliagdo humana, a impossibilidade de avaliagao precisa de
grandes areas e a dependéncia total da experiéncia do avaliador, 0 que pode tornar a
avaliagao ineficiente, imprecisa e demorada. Uma possivel alternativa a essa
metodologia é a utilizagao de inteligéncia artificial e indices de vegetacao para, a partir
de imagens de drone, avaliar-se a eficiéncia do controle das plantas daninhas pelo
herbicida. Nossa hipétese € que essa abordagem permitira avaliar, com precisao, a
eficacia do controle das plantas daninhas por meio das imagens de drone.

Este estudo tem por objetivo propor modelos gerados por Random Forest capazes
de avaliar a eficacia do controle de plantas daninhas pelo herbicida glyphosate, utilizando
indices de vegetacdo como variaveis de entrada, a partir de imagens capturadas por

drone em quatro diferentes alturas.
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Materiais e Métodos

Experimento de campo e obtencao de dados de controle e de imagens

No presente estudo, foi utilizada uma area de pousio de cultivo formada com
Urochloa brizantha, pertencente a Fazenda Experimental do Instituto de Ciéncias
Agrarias da UFMG, na cidade de Montes Claros, estado de Minas Gerais, Brasil
(coordenadas geograficas 16° 40' 49,4" S e 43° 50' 20,1" W). O controle das plantas foi
realizado com as doses 144, 288, 576, 864, 1152 e 1440 g e.a. ha' de glyphosate
(Roundup Original Mais®, Monsanto do Brasil, Sd0 José dos Campos, Brasil), sendo
mantida uma testemunha sem aplicagao do herbicida. A area do experimento foi dividida
em sete faixas e cada faixa possuia 20 parcelas de 7,5 m? cada (Figura 1). O glyphosate
foi aplicado sobre U. brizantha quando as plantas atingiram cerca de 40 cm de altura e
estavam em boas condi¢des de crescimento vegetativo.

A aplicacdo das doses de glyphosate foi realizada utilizando um pulverizador
costal manual equipado com ponta de pulverizagado (modelo TT111002, Teejet, Wheaton,
USA) e valvula de pressao constante a 200 kPa (modelo U7466.00, Guarany, Itu, Brasil),
calibrado para aplicagdo de 98,5 L ha™'. As condi¢gdes ambientais médias no momento
da aplicagdo eram: velocidade do vento de 2,9 km h-', temperatura de 19,1°C e umidade
relativa do ar de 68%.

O controle das plantas foi avaliado visualmente por escala continua de notas,
conforme metodologia proposta por Frans (1972), em que cada parcela recebeu uma
nota de controle de 0 a 100% aos 7, 15 e 30 dias apds a aplicagao do herbicida (DAH).
As avaliacbes visuais de controle foram realizadas por trés avaliadores experientes e a
nota final para cada parcela determinada pela média aritmética das trés
observacdes/avaliadores. Também aos 7, 15 e 30 DAH, com uso de um drone (modelo
Phantom 4 Pro, DJI, Shenzhen, China) com sensor de camera de 20 MP (CMOS 17, DJI,
Shenzhen, China), foram obtidas imagens das parcelas tratadas com herbicida. A
obtencao das imagens foi realizada em voos aos 20, 40, 80 e 120 metros de altura, a fim
de se investigar qual seria a melhor altura para a captura das imagens. O horario dos
voos foi padronizado entre 10h da manhd e 12h, para reduzir a influéncia de
sombreamento nas imagens. Durante os voos, as condigdes de luminosidade foram
estaveis, variando entre nublado a parcialmente ensolarado. Os planos de voo foram

feitos e conduzidos no software Map Pilot Pro. A sobreposi¢do das imagens foi
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configurada para 75% de sobreposicao lateral e 75% de sobreposicao frontal. Para
melhorar a precisao da geolocalizagdo da imagem, utilizou-se um sistema de RTK (Real-
Time Kinematic) (T20, TPS, Nova Lima, Brasil) integrado aos voos do drone. O GSD
(Ground Sample Distance) representa 0 menor tamanho de objeto que pode ser
distinguido na imagem, com base na altura de voo e nas caracteristicas do sensor da
camera (Pang et al., 2020; He et al., 2012) e foi calculado a partir da Equagao 1. As
informacdes de duragao, velocidade média, GSD e numero de fotos capturadas em cada
voo do drone, de acordo com a altura, estdo na Tabela 1.

Altura de voo " Largura do sensor

GSD =

(1) (Pang et al., 2020; He et al., 2012)

Distancia focal Largura daimagem

Figura 1. Imagem da area do experimento (ortomosaico) com as marcagdes das

parcelas. Cada coluna representa uma faixa e cada retadngulo representa uma parcela.
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Tabela 1. Duragao, velocidade média, numero de imagens geradas e GSD de cada voo

do drone de acordo com a altura.

Velocidade Numero de fotos
Tempo de voo o GSD
Altura (m) . média de voo capturadas em _
(min:s) (cm/pixel)
(m/s) cada voo
20 11:20 2,5 249 0,532
40 4:17 5,0 73 1,064
80 2:29 10,0 20 2,128
120 2:48 11,0 6 3,192

ApOs o processamento dessas imagens, foi gerada uma imagem final de cada voo
e altura (ortomosaico). A geragcdo dos ortomosaicos foi realizada com o software
Pix4Dmapper, os pontos de controle (GCPs) utilizados apresentaram preciséo de 0,020

m.

Analise computacional das imagens

Tratamento e segmentagao das imagens

As analises computacionais foram realizadas com o software R (R Core Team,
2024). O pacote Explmage (Azevedo, 2024) foi utilizado para realizar a andlise das
imagens (Figura 2). Foi obtida uma imagem para cada parcela no campo utilizando-se
as fungdes ShapeFile create() e ShapeFile _crop(). Apos isso, aimagem de cada parcela
foi dividida em quatro, utilizando-se a fungao crop_image(), a fim de ampliar o banco de
dados, totalizando 1680 imagens obtidas (20 parcelas x 7 dosagens x 4 replicatas x 3
avaliagbes) em cada uma das alturas de voo. Das imagens obtidas, 70% delas foram
selecionadas aleatoriamente para compor a amostra de treinamento (1176 imagens) e
30% para a amostra de validagao (504 imagens). Para a segmentagao das imagens,
com o objetivo de separar os pixels correspondentes ao solo e as plantas, utilizou-se o
indice VARI (Gitelson et al., 2002) e o algoritmo de Otsu (Otsu, 1979) por meio das

fungdes segmentation() e gray_scale().
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Obtencéo de 9 | Criacéo de shapefile
imagens em 4 . '%para divisédo da imagem
alturas pas em parcelas
——
———

e

Obtencéo de

uma imagem
Divisédo da imagem da para cada

Segmentacido parcela em quatro parcela

—_—

Extracdo dos pixels
correspondentes as plantas

l

Ajuste do Random Forest
——

Estimac&o de 27 indices

Figura 2. Fluxograma dos passos envolvidos na analise de imagens por Random Forest

na avaliagao do controle de Urochloa brizantha com glyphosate.

Obtencao de indices e ajuste dos modelos

Depois da analise e segmentacao, estimou-se 27 indices (Tabela 2) com base nos
valores dos pixels do foreground (correspondentes as plantas). Para cada imagem, os
valores dos indices estimados correspondem a média dos valores dos pixels da imagem.
Os indices foram obtidos com uso da fungcédo gray scale(). Depois disso, foi feita a
normatizacao dos valores dos indices obtidos, com uso da fungdo normalizeData() do
pacote RSNNS (Bergmeir e Benitez, 2012). Isso foi feito para que nenhum indice tivesse
maior importancia que outro devido apenas a diferenga de escalas. As principais fungdes

utilizadas no processamento e os objetivos do seu uso estao na Tabela 3.
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Tabela 2. indices calculados a partir de imagens obtidas por drone na avaliacdo do

controle de Urochloa brizantha com glyphosate.

indices Nome Formula Referéncia
b Blue Banda do azul (b) Azevedo, 2024
Zarco-Tejada et
b/g Blue/Green ratio b/g
al., 2005
_ Zarco-Tejada et
b/r Blue/Red ratio b/r
al., 2005
Richardson e
Bl Brightness Index sqrt((r’+g?+b?)/3)
Wiegand, 1977
Brightness Index .
BIM sqrt((2r+2g+2b)/3) Olivoto, 2022
Modified
Woebbecke et
ExG Excess Green (2*g-r-b)
al., 1995
g Green Banda do verde (g) Azevedo, 2024
Zakaluk e
g/b Green/Blue ratio g/b _
Ranjan, 2008
Zakaluk e
grr Green/Red ratio glr _
Ranjan, 2008
gb Mean of green and blue (gt+b)/2 Azevedo, 2024
Louhaichi et al.,
GLI Green Leaf Index (2g-r-b)/(2g+r+b)
2001
” Hue Ind (2r-g-b)/(g-b) Escadafal et al.,
ue Index r-g- -
9N 1994
Escadafal et al.,
HUE Overall Hue Index atan(2(b-g-r)/30,5(g-r)) 1994
Modified Green Red Bendig et al.,
MGRVI (g*-r2)/(g?+r%)
Vegetation Index 2015
Modified Photochemical
MPRI (g-r)/(g+r) Yang et al., 2008
Reflectance Index
Normalized Green Red
NGRDI (g-r)/(g+r) Tucker, 1979

Difference Index

Red

Banda do vermelho (r)

Azevedo, 2024



/b

/g

rb

rg

rgb

RGBVI

SCI

N

VARI

Red/Blue ratio

Red/Green ratio

Mean of red and blue

Mean of red and green
Mean of red, green and
blue
Red Green Blue

Vegetation Index

S

Soil Colour Index

Spectral Slope
Saturation Index
Visible Atmospherically

Resistant Index

r/b

r'g

(r+b)/2
(r+g)/2

(r+g+b)/3

(g%-b*r)/(g*+b*r)

((r+g+b)-3b)/(r+g+b)

(r-g)/(r+g)

(r-b)/(r+b)

(g-r)/(g+r-b)
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Zakaluk e
Ranjan, 2008
Gamon e Surfus,
1999

Azevedo, 2024
Azevedo, 2024

Olivoto, 2022

Bendig et al.,
2015
Zakaluk e
Ranjan, 2008
Mathieu et al.,
1998
Escadafal et al.,
1994
Gitelson et al.,
2002

Tabela 3. Principais fungdes utilizadas no R nas fases de tratamento e segmentagao das

imagens, obtencéo de indices e ajuste do modelo.

Fungdes Pacote Objetivo
read_image() Explmage Importagdo das imagens no R
] Obtencgao de uma imagem por
ShapeFile_create() Explmage
parcela
] Obtencao de uma imagem por
ShapeFile_crop() Explmage
parcela
_ Divisdo de cada imagem em
crop_image() Explmage
quatro
Segmentagao das imagens e
gray_scale() Explmage .
obtengao dos indices
segmentation() Explmage Segmentacgao das imagens
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) Normatizag&o dos valores dos
normalizeData() RNSS i
indices

) o Divisdo dos dados em amostra
splitForTrainingAndTest() randomfForest . S
de treinamento e validagao

randomfForest() randomForest Treinamento do modelo
Avaliacdo e validacao do
predict() randomForest
modelo
_ Verificagdo da importancia das
importance() randomfForest

variaveis

Para o ajuste dos modelos de predicdo de controle, foi utilizado o método de
aprendizado de maquina por arvores de decisdo Random Forest com uso do pacote
randomForest (Liaw e Wiener, 2002). Considerou-se os 27 indices estimados como as
variaveis de entrada para o algoritmo. Os modelos foram treinados para realizar a
predicdo da nota de controle, ajustando-se aos dados das notas de controle atribuidas
pelos trés avaliadores. Foi ajustado um modelo para cada uma das quatro alturas de voo
e, posteriormente, foi ajustado um modelo considerando todas as imagens,
independentemente da altura, com o objetivo de verificar a possibilidade de que um unico
modelo fosse util sem depender da altura de voo. Devido a aleatoriedade inerente aos
algoritmos de inteligéncia artificial, a cada execucéo os valores estimados mudavam
ligeiramente. Por isso, a fim de melhorar a precisao, a robustez e a generalizagéo do
modelo, foi usado o método ensemble. Logo, foram ajustados 100 modelos de RF e,
posteriormente, considerou-se a média da variavel de saida correspondente a cada

imagem.

Analise estatistica

As anadlises estatisticas deste estudo foram realizadas com o auxilio do software
R (R Core Team, 2024). A associacao existente entre os indices foi avaliada por meio
da estimacgéo da correlagdo de Pearson entre eles com uso do pacote stats (R Core
Team, 2024). Essas correlagbes foram apresentadas em forma de uma matriz de
correlagdo, gerada utilizando-se o pacote corrplot (Wei e Simko, 2021). A associagao

entre os valores de cada indice e os valores das notas visuais foi analisada com a
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estimagao da correlagdo de Pearson e do coeficiente de determinacdo para cada
correlagdo, apresentados em graficos de barras gerados com uso do pacote ggplot2
(Wickham, 2016).

Utilizou-se o coeficiente de determinagdo obtido da regresséo linear entre os
valores observados (notas visuais atribuidas pelos avaliadores) e os valores preditos
(estimados pelo modelo) para verificar a eficiéncia dos modelos de Random Forest
ajustados. Esses dados foram apresentados por meio de graficos de dispersdo gerados
com o pacote ggplot2 (Wickham, 2016).

A importancia de cada um dos indices para o ajuste do modelo foi dada pela
funcao importance() do pacote randomForest (Liaw e Wiener, 2002). Essas estimativas
foram apresentadas em graficos de barra, sendo que os valores de importancia
apresentados correspondem a importancia média desses indices obtidos nas 100
execugdes, acompanhados por uma barra que representa o intervalo de confianga
(95%), calculado a partir do teste t.

Para analisar a robustez dos modelos ao oveffitting, foi avaliado o desempenho
preditivo dos modelos com os dados de validacio, quanto maior seu desempenho, maior
sua robustez. O overfitting ocorre quando o algoritmo se prende a aspectos irrelevantes
dos dados de treinamento e perde sua capacidade de generalizagdo e aplicagdo em
novos dados (Bramer, 2013), por isso, um alto desempenho com dados nao vistos no

treinamento indica boa capacidade de generalizagao.
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Resultados

indices de vegetacdo que utilizaram combinacdes de bandas de forma similar, em
geral, apresentaram alta correlag&o positiva entre si (Figura 3), como o caso dos pares
NGRDI e g/r (ambos buscaram destacar a banda do verde e atenuar a banda do
vermelho) e Bl e rgb (ambos buscaram capturar médias globais de cor, ndo focando em
uma banda especifica). Enquanto isso, indices que utilizaram combinagdes de bandas
com objetivos opostos apresentaram correlagdo negativa entre si, como os pares VARI
e r/g (o primeiro buscou destacar o efeito da banda do verde e o0 segundo buscou diminui-
lo) e b/g e ExXG (o primeiro tem por objetivo destacar a banda do azul em detrimento da
banda do verde enquanto o segundo busca o contrario, destacar a banda do verde em

detrimento das outras bandas) (Figura 3).
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Figura 3. Estimativas da correlacdo de Pearson entre indices de vegetagao obtidos com
uso de imagens de drone, a partir dos dados de todas as alturas, para a avaliacdo do

controle de plantas daninhas com glyphosate em Urochloa brizantha.

As correlagdes de Pearson entre as notas visuais de controle e os indices de
vegetacgao estimados, de acordo com a altura de voo, sao apresentadas na Figura 4. A
variagao na altura de voo influenciou a correlagdo dos indices com as notas visuais,
entretanto, observando-se os cinco primeiros indices com maior valor de correlagao em
cada altura, alguns indices se repetiram pelo menos duas vezes, sendo dos indices que
apresentaram correlacéo linear diretamente proporcional com as notas visuais: HI, rb,
HUE, r/g, SCI e b (com valores de correlagéo entre 0,91 e 0,84), e dos indices que
apresentaram correlagéo linear inversamente proporcional: GLI, MGRVI, VARI, ExG,
NGRDI e g/b, que apresentaram correlagdo com as notas entre 0,91 e 0,69 (Figura 4).

Também observou-se uma queda nos valores gerais de correlagdo dos indices

com o aumento da altura, observando-se uma queda mais acentuada dos indices com



correlagado inversamente proporcional com as notas visuais e uma queda menos

acentuada dos indices com correlagao positiva com as notas (Figura 4).
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Figura 4. Estimativas da correlagdo de Pearson no estudo da associagdo entre notas
visuais de controle e os indices de vegetagao estimados em imagens obtidas por drone

na altura de 20 (a), 40 (b), 80 (c) e 120 m (d) na avaliacdo do controle de Urochloa

brizantha por glyphosate.

Considerando-se os cinco primeiros indices com maior valor do coeficiente de
determinacgdo r? em cada altura, os indices que se repetiram pelo menos duas vezes
foram o VARI, rb, HUE, HI, MGRVI e r/g, apresentando coeficientes de determinagao
entre 80 e 70% (Figura 5). Por outro lado, entre os cinco primeiros indices com menor
valor de r?, os indices repetidos pelo menos duas vezes (com excegao do indice Sl, que
apresentou r? proximo de zero) foram os indices S, r/b, b/r, g, BIM e SCI, com r? entre 8

e 60%.
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Figura 5. Estimativas do coeficiente de determinagdo considerando o modelo de

regressao linear no estudo da associagao entre notas visuais de controle e os indices de
, 40 (b), 80 (c)

e 120 m (d) na avaliagao do controle de Urochloa brizantha por glyphosate.

~—

vegetacgao estimados em imagens obtidas por drone nas alturas de 20 (a

As regressdes lineares apresentadas na Figura 6, realizadas para avaliar a
qualidade do ajuste do Random Forest (RF), mostraram alta precisdo dos modelos
gerados (r? maior que 90% para as amostras de treinamento e de validag&o) na previsédo
das notas visuais de controle de U. brizantha por glyphosate com uso dos indices de
vegetacao como variaveis de entrada. O RF conseguiu lidar bem com as diferencas dos
dados decorrentes da altura (variagao da qualidade das imagens e quantidade de dados
disponiveis, por variagao na resolugao e consequente variagao na quantidade de pixels)
e manteve boa precisdo, mesmo na maior altura, apresentando r? de 90,20% para a

amostra de treinamento e 90,84% para a amostra de validagao (Figuras 6g e 6h).
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Figura 6. Avaliagdo da qualidade do ajuste do Random Forest na estimagao das notas
associadas a avaliagao do controle de Urochloa brizantha por glyphosate a partir de
imagens de drone nas alturas de 20 (a, b), 40 (c, d), 80 (e, f) e 120 m (g, h) para a amostra

de treinamento (a, c, e, g) e validacao (b, d, f, h).

Os indices de vegetacao GLI, r/g, HI e HI foram os de maior importancia para o

treinamento dos modelos nas alturas de 20, 40, 80 e 120 m, respectivamente (Figura 7).
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Figura 7. Importancia dos indices de vegetacao no ajuste do Random Forest com barras
representando o intervalo de confianga da média a 5% de significancia pelo teste t na
estimacgao das notas visuais de controle de Urochloa brizantha por glyphosate a partir de

imagens obtidas por drone nas alturas de 20 (a), 40 (b), 80 (c) e 120 m (d).
Ajuste do modelo de predi¢ao de notas de controle independente da altura de voo

A analise das correlagdes de Pearson e dos coeficientes de determinacgao,
considerando as regressodes lineares das associagcdes entre as notas de controle e os
indices de vegetacgao, independente da altura, sdo apresentadas na Figura 8. Para as
correlagcdes de Pearson, observou-se que os indices que apresentaram correlagcoes
diretamente proporcionais com as notas variaram entre 0,87 (HUE) e 0,61 (g) e os que
apresentaram correlagdes inversamente proporcionais variaram entre 0,85 (VARI) e 0,74
(RGBVI), como mostrado na Figura 8a. Os indices r/b, S e b/r também apresentaram
correlagdes negativas entre 0,45 e 0,53 (Figura 8a). O indice Sl apresentou correlagao
proxima de zero com as notas (Figura 8a).

Observa-se que os indices que apresentaram maiores valores de r? das
associagdes foram: HUE, HI, r/g, VARI, rb, ExG e MGRVI, com valores de coeficiente de
determinacao entre 76 e 70% (Figura 8b). Os indices b, r, b/g, GLI, rgb, Bl e gb
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apresentaram valores de r? entre 60 e 69% (Figura 8b). Todos os demais indices

apresentaram r2 menores que 60% (Figura 8b).

HUE 4 [ ] HUE 1 I
HI 1 [ ] Hi 1 I
r/g A ] rig 1 N
rb 1 ] VAR|{ I
b 1 ] rb 1 I
r I ExG 1 I
b/g I MGRVI - I
rgb ] b 1 I
Bl [ ] r1{ I
gb [ ] b/g 1 I
rg- ] GLI 1 I
o SCl- [ ] i rgb 1 I
Q@  BIM{ ] Q Bl I
5 . I = gb 1 I
c SI- c rg | I
= r/b [ = g/r{ I
S —l MPR| - I
bir A — NGRD! - I
RGBVI{ I scl{ I
gb4 R g/b 1 I
MPRI4 RGBVI 4 I
NGRDI{ I BIM - I
gr{ N g I
GLI{ I b/r | I
MGRVI4{ S+ N
ExG1 N r/b ‘
VARI{ I SI
1,0 -05 00 05 1,0 0 25 50 75 100
Correlagéo r? (%)
(a) (b)

Figura 8. Estimativas do coeficiente de correlagéo (a) e do coeficiente de determinacéo

(b), considerando o modelo de regressao linear, no estudo da associacao entre notas

visuais de controle e os indices de vegetacao estimados em imagens obtidas por drone,

independente da altura, na avaliagdo do controle de Urochloa brizantha por glyphosate.

O modelo treinado para prever as notas de controle, independente da altura,

apresentou r? do ajuste entre os valores preditos e observados no treinamento de 91,33%

(Figura 9a) e r? de 90,91% entre os valores preditos e observados na validagao (Figura

9b), mostrando a alta capacidade do modelo em explicar as variagbes na variavel

dependente (notas visuais de controle) com uso dos indices de vegetacao calculados,

independentemente da altura de voo (Figura 9).
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Figura 9. Avaliagdo da qualidade do ajuste do Random Forest na estimagao das notas

associadas a avaliagdo do controle de Urochloa brizantha por glyphosate a partir de

imagens de drone, independente da altura, para a amostra de treinamento (a) e validagéo

(b).

Os indices mais importantes para o ajuste desse modelo foram o HI, o r/g e o

VARI, apresentando mais de 15% de importancia cada (Figura 10).
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Discussao

Os modelos gerados por Random Forest (RF) foram altamente eficazes (r? > 0,90)
na avaliacdo da eficacia do controle das plantas daninhas pelo glyphosate,
independentemente da altura de voo do drone testada (Figura 6). Além disso, o modelo
gerado independente da altura (Figura 9) mostrou alta precisao nas predi¢des das notas
(r? > 90%), o que permite dizer que o modelo pode ser usado em condigbes mais amplas,
em situagdes nas quais os dados variem em termos de altura e/ou qualidade da imagem,
dentro da faixa de 20 a 120 m de altura de voo.

A alta eficiéncia dos modelos gerados com as imagens capturadas em maiores
alturas, como conseguido no presente estudo com 120 metros de altura, permite
economia da bateria do equipamento e maior rendimento do voo/area avaliada. O voo
na maior altura testada (120 metros) consumiu quatro vezes menos tempo de voo e
gerou um volume de imagens 41,5 vezes menor que a altura de 20 metros (Tabela 1), o
que resulta em menor gasto com mao de obra, menor desgaste do equipamento, menor
capacidade exigida de armazenamento e redugdo consideravel no tempo de
processamento computacional das imagens, levando a uma economia no custo geral da
avaliagao, principalmente em areas maiores.

Os modelos gerados se mostraram robustos contra o overfitting, como pode ser
observado pelo bom desempenho dos modelos (r? > 90%) nas amostras de validagdo
(Figura 6). A robustez dos modelos contra esse problema é de suma relevancia para sua
aplicagao em novos dados, tendo em vista que o overfitting causa a perda da capacidade
de generalizacdo do modelo para aplicagdo em dados diferentes dos vistos no
treinamento (Bramer, 2013).

A matriz de correlagdo entre indices (Figura 3) permitiu observar que indices que
relacionaram bandas de forma parecida tiveram alta correlacdo positiva entre si e,
quando relacionaram bandas de forma inversa, tenderam a apresentar alta correlagao
negativa entre si. Com isso, € possivel selecionar indices redundantes e otimizar o
processo de modelagem. Além disso, caso o calculo de algum indice ndo seja possivel,
ele pode ser substituido por um indice de comportamento igual ou similar (Figura 3).

Os gréficos de importancia (Figuras 7 e 10) sdao importantes para a avaliagao de
quais indices foram mais relevantes para o treinamento dos modelos, isto é, quais
indices foram mais uteis para prever as notas de controle, o que permite escolher os

melhores indices para avaliagdo e diminuir o esforgo computacional para a geragéo dos
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indices e, consequentemente, dos modelos de predigdo. De acordo com os graficos com
os coeficientes de determinagao das regressoes lineares entre os indices de vegetagao
e as notas visuais de controle (Figura 5), € possivel notar que a maioria dos indices
tiveram alta correlagdo com as notas visuais, o que é muito util para a eficiéncia do
modelo (Ramos et al., 2020).

Este estudo traz resultados inéditos, mostrando o sucesso da avaliacao da eficacia
de controle de plantas daninhas com glyphosate por meio de imagens classificadas por
Random Forest. Embora diversos estudos tenham utilizado drones e Random Forest nas
ciéncias agrarias para fins variados, como avangos nos sistemas de controle de
pulverizacao (Wang et al., 2024), estimativa de salinidade do solo (Tan et al., 2024),
quantificacdo de clorofila nas folhas (Priyanka et al., 2023), detecgédo de déficit hidrico
em plantas (Ma et al., 2024) e estimativa de nitrogénio na planta (Peng et al., 2021), n&o
foram encontrados pelos autores deste estudo nenhum artigo que usasse esses recursos
para a avaliagao da eficiéncia do controle de plantas daninhas.

E importante dizer que a precisdo dos modelos gerados depende diretamente do
sucesso da segmentagdo das imagens, neste estudo realizada pelo método de Otsu
(Otsu, 1979). Portanto, se as imagens nao forem devidamente segmentadas, extraindo-
se os pixels de interesse, no caso, as plantas, o algoritmo poderia enfrentar problemas
para realizar as predicdes das notas, ja que os indices de cor calculados também se
refeririam a objetos de n&o interesse, comprometendo a precisdo do modelo.

Os resultados deste estudo mostram que o uso do RF, aliado aos indices de
vegetacado, € muito util para a avaliagao do controle de plantas daninhas com uso de
imagens capturadas por drones, sendo possivel o uso de altitudes maiores, dentro da
faixa de 20 a 120 metros testada, que possibilitam aliar tecnologia a um menor custo
operacional (mao de obra e tempo de uso dos equipamentos de voo) e muito menor
esforgo computacional quando comparadas as menores altitudes testadas. Além disso,
o modelo gerado independente da altura possibilita o uso de dados de diferentes alturas
para treinamento do modelo, trazendo vantagens significativas para o processo de
modelagem.

Outra vantagem do método proposto para a avaliagdo de controle de plantas
daninhas com uso de imagens e RF é que, em tese, os modelos gerados também podem
ser usados para a avaliagao de controle de outras plantas, considerando que os modelos
foram treinados com indices de cor como variaveis de entrada, isto €, usados para

calcular a variagao de cor da planta e que qualquer planta apresentara variagdo de cor
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durante a acao dos herbicidas, como perda da cor verde (tipico de plantas saudaveis)
para uma coloragdo mais préxima do marrom ou cinza (tipica de uma planta morta).
Semelhantemente, espera-se que os modelos possam ser aplicados para a avaliagao de
controle também por diferentes herbicidas, considerando que a maioria dos herbicidas
causam alteragdes semelhantes na cor das plantas durante sua agado, como o atrazine
(Traxler et al., 2023), o glyphosate (Ferreira et al., 2023), o dicamba e o glufosinato de
amonio (Ghimire et al., 2023) e 0 2,4 D (Brochado et al., 2022).

O uso de uma camera comum, que capta apenas as bandas do visivel (RGB) e
um drone popular (Phantom 4) contrasta positivamente com a alta performance dos
modelos, o que resultou em uma avaliagdo muito mais acessivel economicamente do
que se tivesse feito o uso de cadmeras especiais, como as multi (Yang et al., 2025) e
hiperespectrais (Zhou et al., 2025) , geralmente com pregos elevados e inacessiveis para

grande parte dos produtores.
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Conclusoes

Os modelos gerados por Random Forest sao capazes de avaliar com sucesso a
eficacia do controle de plantas daninhas, alcancando precisao superior a 90% tanto nas
amostras de treinamento como nas amostras de validagao, independentemente da altura
de voo.

Os modelos sao robustos contra o overfitting, possibilitando seu uso e aplicagao
em novos dados. O uso dos indices de vegetagado como variaveis de entrada é assertivo
e sua utilizacao no treinamento é fundamental para o sucesso da modelagem.

O modelo gerado independente da altura de voo apresenta alta precisdo de
predigdo das notas de controle (r? > 90%), mostrando que o modelo pode ser aplicado
em condi¢cdes nas quais os dados variem em termos de altura e/ou em qualidade da

imagem, desde que dentro da faixa de altura de voo testada (20 a 120 metros).



89

REFERENCIAS

Alaoui, M.E., Amraoui, K.E., Masmoudi, L., Ettouhami, A., Rouchdi, M., 2024. Unleashing
the potential of loT, Artificial Intelligence, and UAVs in contemporary agriculture: A
comprehensive review. Journal of Terramechanics 115, 100986.
https://doi.org/10.1016/j.jterra.2024.100986.

Amarasingam, N., Kelly, J.E., Sandino, J., Hamilton, M., Gonzalez, F., Dehaan, R.L.,
Zheng, L., Cherry, H., 2024. Bitou bush detection and mapping using UAV-based
multispectral and hyperspectral imagery and artificial intelligence. Remote Sensing
Applications: Society and Environment 34, 101151.
https://doi.org/10.1016/j.rsase.2024.101151.

Ampatzidis, Y., Partel, V., Costa, L., 2020. Agroview: Cloud-based application to process,
analyze and visualize UAV-collected data for precision agriculture applications utilizing
artificial intelligence. Computers and Electronics in Agriculture 174, 105457.
https://doi.org/10.1016/j.compag.2020.105457.

Anuch Tiranti, J.V., Curti, R.N., Acreche, M.M., 2025. Competitiveness of chia against
brassica weeds improves through a narrow spatial arrangement. Crop Protection 187,
106973. https://doi.org/10.1016/j.cropro.2024.106973.

Aria, M., Cuccurullo, C., Gnasso, A., 2021. A comparison among interpretative proposals
for Random Forests. Machine Learning with Applications 6, 100094.
https://doi.org/10.1016/j.mlwa.2021.100094.

Asamoah, E., Heuvelink, G.B.M., Chairi, I., Bindraban, P.S., Logah, V., 2024. Random
forest machine learning for maize yield and agronomic efficiency prediction in Ghana.
Heliyon 10 (17), e37065. https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2024.e37065.

Azevedo, AM., 2024. Explmage: Analysis of Images in Experiments. Cran-R.
https://cran.r-project.org/package=Explmage.

Belgiu, M., Dragut, L., 2016. Random forest in remote sensing: A review of applications
and future directions. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing 114, 24—
31. https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2016.01.011.

Benbrook, C.M., 2016. Trends in glyphosate herbicide use in the United States and
globally. Environmental Sciences Europe 28 (1), 3. https://doi.org/10.1186/s12302-016-
0070-0.

Bendig, J., Yu, K., Aasen, H., Bolten, A., Bennertz, S., Broscheit, J., Gnyp, M.L., Bareth,
G., 2015. Combining UAV-based plant height from crop surface models, visible, and near
infrared vegetation indices for biomass monitoring in barley. International Journal of
Applied Earth Observation and Geoinformation 39, 79-87.
https://doi.org/10.1016/j.jag.2015.02.012.

Bergmeir, C., Benitez, J.M., 2012. Neural networks in R using the Stuttgart neural network
simulator: RSNNS. Journal of Statistical Software 46 (7), 1-26. https://cran.r-
project.org/package=RSNNS.



90

Bramer, M., 2013. Avoiding overfitting of decision trees. In: BRAMER, M. Principles of
data mining. Undergraduate topics in computer science. London: Springer, 121-136.
https://doi.org/10.1007/978-1-4471-4884-5_9.

Brochado, M.G.D.S., Mielke, K.C., Paula, D.F.D., Laube, A.F.S., Alcantara-de La Cruz,
R., Gonzatto, M.P., Mendes, K.F., 2022. Impacts of dicamba and 2,4-D drift on ‘Ponkan’
mandarin seedlings, soil microbiota and Amaranthus retroflexus. Journal of Hazardous
Materials Advances 6, 100084. https://doi.org/10.1016/j.hazadv.2022.100084.

Busse, M., Doernberg, A., Siebert, R., Kuntosch, A., Schwerdtner, W., Kdnig, B.,
Bokelmann, W., 2014. Innovation mechanisms in German precision farming. Precision
Agriculture 15, 403—426. https://doi.org/10.1007/s11119-013-9337-2.

Eladl, S.G., Haikal, A.Y., Saafan, M.M., Zaineldin, H.Y., 2024. A proposed plant
classification framework for smart agricultural applications using UAV images and artificial
intelligence  techniques. Alexandria  Engineering Journal 109, 466—481.
https://doi.org/10.1016/j.aej.2024.08.076.

Escadafal, R., Belghit, A., Ben-Moussa, H., 1994. Indices spectraux pour la télédétection
de la dégradation des milieux naturels en Tunisie aride. In: Actes du 6éme Symposium
international sur les mesures physiques et signatures en télédétection, Val d’lsére
(France), pp. 253-259.

Ferreira, M.F., Torres, C., Bracamonte, E., Galetto, L., 2023. Glyphosate affects the
susceptibility of non-target native plant species according to their stage of development
and degree of exposure in the landscape. Science of The Total Environment 865, 161091.
https://doi.org/10.1016/j.scitotenv.2022.161091.

Frans, R.W., 1972. Measuring plants response. In: WILKINSON, R.E. (Ed.). Research
methods in weed science. Puerto Rico: Weed Science Society, 28—41.

Gamon, J.A., Surfus, J.S., 1999. Assessing leaf pigment content and activity with a
reflectometer. New Phytologist 143, 105-117. https://doi.org/10.1046/j.1469-
8137.1999.00424 x.

Ghimire, B.K,, Yu, C.Y,, Kim, S.H., Chung, I.M., 2023. Evaluation of pre-emergence and
post-emergence herbicides for weed management in Miscanthus sacchariflorus and
Miscanthus sinensis. Phyton-International Journal of Experimental Botany 92 (5), 1439-
1467. https://doi.org/10.32604/phyton.2023.023076.

Gitelson, A.A., Kaufman, Y.J., Stark, R., Rundquist, D., 2002. Novel algorithms for remote
estimation of vegetation fraction. Remote Sensing of Environment 80 (1), 76-87.
https://doi.org/10.1016/S0034-4257(01)00289-9.

Guduru, D., Khatri, N., Kumar, S., Shukla, P. K., 2023. A comprehensive review of
machine vision systems and artificial intelligence algorithms for the detection and
harvesting of  agricultural produce. Scientific ~ African 21, e01798.
https://doi.org/10.1016/j.sciaf.2023.e01798.

He, J., Li, Y., Zhang, K., 2012. Research of UAV Flight Planning Parameters. Positioning
3 (4), 43—45. https://doi.org/10.4236/p0s.2012.34006.



91

Hu, Y., Tang, J., Yang, J., 2024. Introducing artificial intelligence technology to plant
disease management for sustainable agriculture. Crop Protection 184, 106764.
https://doi.org/10.1016/j.cropro.2024.106764.
Ishengoma, F.S., Lyimo, N.N., 2024. Ensemble model for grape leaf disease detection
using CNN feature extractors and random forest classifier. Heliyon 10 (12), e33377.
https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2024.e33377.

Jensen, H.G., Jacobsen, L.-B., Pedersen, S.M., Tavella, E., 2012. Socioeconomic impact
of widespread adoption of precision farming and controlled traffic systems in Denmark.
Precision Agriculture 13, 661-677. https://doi.org/10.1007/s11119-012-9276-3.

Li, L., Denich, M., 2024. Niche and interspecific relationship of alligator weed
(Alternanthera philoxeroides) after a hundred years’ invasion in central China. Heliyon 10
(20), €39064. https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2024.e39064.

Liaw, A., Wiener, M., 2002. Classification and regression by randomForest. R News 2 (3),
18-22. https://CRAN.R-project.org/doc/Rnews/.

Louhaichi, M., Borman, M.M., Johnson, D.E., 2001. Spatially located platform and aerial
photography for documentation of grazing impacts on wheat. Geocarto International 16
(1), 65-70. https://doi.org/10.1080/10106040108542184.

Ma, X., Zhang, F., Luo, H., Guo, G., 2024. Water shortage detection of jujube trees based
on spectral technology and random forest classifier integrated with fractal theory.
Industrial Crops and Products 216, 118729.
https://doi.org/10.1016/j.indcrop.2024.118729.

Mathieu, R., Pouget, M., Cervelle, B., Escadafal, R., 1998. Relationships between
satellite-based radiometric indices simulated using laboratory reflectance data and typic
soil color of an arid environment. Remote Sensing of Environment 66 (1), 17-28.
https://doi.org/10.1016/S0034-4257(98)00030-3.

Mngadi, M., Germishuizen, |., Mutanga, O., Naicker, R., Maes, W.H., Odebiri, O.,
Schroder, M., 2024. A systematic review of the application of remote sensing technologies
in mapping forest insect pests and diseases at a tree-level. Remote Sensing Applications:
Society and Environment 36, 101341. https://doi.org/10.1016/j.rsase.2024.101341.

Nazeer, I., Umer, S., Rout, R. K., Tanveer, M., 2024. Artificial intelligence-based smart
agricultural systems for saffron cultivation with integration of Unmanned Aerial Vehicle
imagery and deep learning approaches. Computers and Electrical Engineering 119,
109542. https://doi.org/10.1016/j.compeleceng.2024.109542.

Novotny, E., 2022. Glyphosate, Roundup and the Failures of Regulatory Assessment.
Toxics 10 (6), 321. https://doi.org/10.3390/toxics10060321.

Oerke, E.-C., 2006. Crop losses to pests. The Journal of Agricultural Science 144 (1), 31—
43. https://doi.org/10.1017/S0021859605005708.

Olivoto T., 2022. Lights, camera, pliman! An R package for plant image analysis. Methods
Ecol. Evol. 13 (4), 789-798.



92

Otsu, N., 1979. A threshold selection method from gray-level histograms. |IEEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics 9 (1), 62—66.

Pang, Y., Shi, Y., Gao, S., Jiang, F., Veeranampalayam-Sivakumar, A.-N., Thompson, L.,
Luck, J., Liu, C., 2020. Improved crop row detection with deep neural network for early-
season maize stand count in UAV imagery. Computers and Electronics in Agriculture 178,
105766. https://doi.org/10.1016/j.compag.2020.105766.

Pedersen, S.M., Fountas, S., Blackmore, B.S., Gylling, M., Pedersen, J.L., 2004.
Adoption and perspectives of precision farming in Denmark. Acta Agriculturae
Scandinavica, Secton B — Soil & Plant Science 54 (1), 2-8.
https://doi.org/10.1080/09064710310019757.

Peng, J., Manevski, K., Kgrup, K., Larsen, R., Andersen, M.N., 2021. Random forest
regression results in accurate assessment of potato nitrogen status based on
multispectral data from different platforms and the critical concentration approach. Field
Crops Research 268, 108158. https://doi.org/10.1016/j.fcr.2021.108158.

Polimena, S., Pio, G., Cefola, M., Palumbo, M., Ceci, M., Attolico, G., 2024. A novel
random forest-based approach for the non-destructive and explainable estimation of
ammonia and chlorophyll in fresh-cut rocket leaves. Information Processing in
Agriculture. https://doi.org/10.1016/j.inpa.2024.09.002.

Preite, L., Vignali, G., 2024. Artificial intelligence to optimize water consumption in
agriculture: A predictive algorithm-based irrigation management system. Computers and
Electronics in Agriculture 223, 109126. https://doi.org/10.1016/j.compag.2024.109126.

Priyanka, Srivastava, P.K., Rawat, R., 2023. Retrieval of leaf chlorophyll content using
drone imagery and fusion with Sentinel-2 data. Smart Agricultural Technology 6, 100353.
https://doi.org/10.1016/j.atech.2023.100353.

R Core Team, 2024. R: a language and environment for statistical computing. R
Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria. https://www.R-project.org/.

Ramos, A.P.M., Osco, L.P,, Furuya, D.E.G., Gongalves, W.N., Santana, D.C., Teodoro,
L.P.R., Silva Junior, C.A., Capristo-Silva, G.F., Li, J., Baio, F.H.R., Marcato Junior, J.,
Teodoro, P.E., Pistori, H.A., 2020. A random forest ranking approach to predict yield in
maize with UAV-based vegetation spectral indices. Computers and Electronics in
Agriculture 178, 105791. https://doi.org/10.1016/j.compag.2020.105791.

Richardson, A. J., Wiegand, A., 1977. Distinguishing vegetation from soil background
information. Photogrammetric Engineering and Remote Sensing 43, 1541-1552.
https://www.asprs.org/wp-content/uploads/pers/1977journal/dec/1977_dec_1541-
1552.pdf.

Salazar-Reque, |., Arteaga, D., Mendoza, F., Rojas, M.E., Soto, J., Huaman, S., Kemper,
G., 2023. Differentiating nutritional and water statuses in Hass avocado plantations
through a temporal analysis of vegetation indices computed from aerial RGB images.
Computers and Electronics in Agriculture 213, 108246.
https://doi.org/10.1016/j.compag.2023.108246.



93

Setargie, T.A., Tsunekawa, A., Haregeweyn, N., Tsubo, M., Fenta, A.A., Berihun, M.L.,
Sultan, D., Yibeltal, M., Ebabu, K., Nzioki, B., Meshesha, T.M., 2023. Random Forest—
based gully erosion susceptibility assessment across different agro-ecologies of the
Upper Blue Nile basin, Ethiopia. Geomorphology 431, 108671.
https://doi.org/10.1016/j.geomorph.2023.108671.

Shahare, Y.R.,, Singh, M.P., Singh, S.P., Singh, P., Diwakar, M., 2024. ASUR: Agriculture
Soil Fertility Assessment Using Random Forest Classifier and Regressor. Procedia
Computer Science 235, 1732-1741. https://doi.org/10.1016/j.procs.2024.04.164.

Shubhika, S., Patel, P., Singh, R., Tripathi, A., Prajapati, S., Rajput, M.S., Verma, G.,
Rajput, R.S., Pareek, N., Saratale, G.D., Chawade, A., Choure, K., Vivekanand, V., 2024.
Application of artificial intelligence techniques to addressing and mitigating biotic stress
in paddy crop: A review. Plant Stress 14, 100592.
https://doi.org/10.1016/j.stress.2024.100592.

Tan, J., Ding, J., Wang, Z., Han, L., Wang, X,, Li, Y., Zhang, Z., Meng, S., Cai, W., Hong,
Y., 2024. Estimating soil salinity in mulched cotton fields using UAV-based hyperspectral
remote sensing and a Seagull Optimization Algorithm-Enhanced Random Forest Model.
Computers and Electronics in Agriculture 221, 109017.
https://doi.org/10.1016/j.compag.2024.109017.

Traxler, C., Gaines, T.A., Klpper, A., Luemmen, P., Dayan, F.E., 2023. The nexus
between reactive oxygen species and the mechanism of action of herbicides. Journal of
Biological Chemistry 299 (11), 105267. https://doi.org/10.1016/j.jbc.2023.105267.

Tucker, C.J., 1979. Red and photographic infrared linear combinations for monitoring
vegetation. Remote Sens. Environ. 8 (2), 127-150. https://doi.org/10.1016/0034-
4257(79)90013-0.

Venkataraju, A., Arumugam, D., Stepan, C., Kiran, R., Peters, T., 2023. A review of
machine learning techniques for identifying weeds in corn. Smart Agricultural Technology
3, 100102. https://doi.org/10.1016/j.atech.2022.100102.

Wang, P., Hanif, A.S., Yu, S.-H., Lee, C.-G., Kang, Y.H., Lee, D.-H., Han, X., 2024.
Development of an autonomous drone spraying control system based on the coefficient
of variation of spray distribution. Computers and Electronics in Agriculture 227, 109529.
https://doi.org/10.1016/j.compag.2024.109529.

Wei, T., Simko, V., 2021. R package 'corrplot': visualization of a correlation matrix.
Version 0.92. https://github.com/taiyun/corrplot.

Wickham, H., 2016. ggplot2: elegant graphics for data analysis. New York: Springer-
Verlag. https://CRAN.R-project.org/package=ggplot2.

Woebbecke, D.M., Meyer, G.E., Von Bargen, K., Mortensen, D.A., 1995. Color indices
for weed identification under various soil, residue, and lighting conditions. Transactions
of the ASAE 38 (1), 259-269. https://doi.org/10.13031/2013.27838.

Yang, M.-D., Hsu, Y.-C., Tseng, W.-C., Tseng, H.-H., Lai, M.-H., 2025. Precision
assessment of rice grain moisture content using UAV multispectral imagery and machine



94

learning. Computers and Electronics in Agriculture 230, 109813.
https://doi.org/10.1016/j.compag.2024.109813.

Yang, Z., Willis, P., Mueller, R., 2008. Impact of Band-Ratio Enhanced AWIiFS Image to
Crop Classification Accuracy. Proceeding Pecora 17, 17.
https://api.semanticscholar.org/CorpusiD:212788.

Zaimes, G.N., Gounaridis, D., Symenonakis, E., 2019. Assessing the impact of dams on
riparian and deltaic vegetation using remotely-sensed vegetation indices and Random
Forests modelling. Ecological Indicators 103, 630-641.
https://doi.org/10.1016/j.ecolind.2019.04.047.

Zakaluk, R., Ranjan, R.S., 2008. Predicting the leaf water potential of potato plants using
RGB reflectance. Canadian Biosystems Engineering 50, 7.1-7.12.

Zarco-Tejada, P.J., Berjon, A., Lopez-Lozano, R., Miller, J.R., Martin, P., Cachorro, V.,
Gonzalez, M.R., De Frutos, A., 2005. Assessing vineyard condition with hyperspectral
indices: Leaf and canopy reflectance simulation in a row-structured discontinuous
canopy. Remote Sensing of Environment 99 (3), 271-287.
https://doi.org/10.1016/j.rse.2005.09.002.

Zhou, Y., Liu, C., Wang, J., Zhang, M.-W., Wang, X., Zeng, L.-T., Cui, Y.-P., Wang, H.,
Sun, X.-L., 2025. Monitoring soil arsenic content in densely vegetated agricultural areas
using UAV hyperspectral, satellite multispectral, and SAR data. Journal of Hazardous
Materials 484, 136689. https://doi.org/10.1016/j.jhazmat.2024.136689.



95

5. CONSIDERAGOES FINAIS

Este estudo permitiu a geragdo de modelos precisos capazes de avaliar a eficacia
do controle de plantas daninhas pelo herbicida glyphosate a partir de imagens com
sensores RGB obtidas por smartphone e por drones, usando indices de vegetagao como
variaveis de treinamento.

No primeiro artigo, os modelos desenvolvidos foram capazes de prever com alta
precisdo, com coeficientes de determinagcdo sempre maiores que 90%, o nivel de
controle de Urochloa brizantha pelo glyphosate, a partir das imagens de smartphone.
Esses modelos apresentaram robustez contra o oveffitting (apresentando r> maior que
90% para as amostras de validagdo), confirmando seu potencial de uso em novos
conjuntos de dados. Os resultados mostraram a possibilidade de popularizagédo da
avaliagado de controle com uso de dispositivos moveis, com a criagao de aplicativos
moveis com os modelos.

No segundo artigo, os modelos desenvolvidos também foram capazes de avaliar
com sucesso o controle das plantas daninhas pelo glyphosate, a partir das imagens de
drone, alcangando r? sempre maiores que 90%, para todas as amostras (de treinamento
e de validacao), independente da altura de voo do drone. Consequentemente, os
modelos também foram robustos contra overfitting e podem ser aplicados em novos
conjuntos de dados. Além disso, o modelo desenvolvido para avaliar o controle
independente da altura também alcangou precisao alta, também com r2 maior que 90%
e com alto desempenho nas amostras de validagao, o que confirma sua capacidade de
generalizagdo. Além disso, esse modelo, por ndo depender de imagens de uma altura
especifica, pode ser aplicado em condi¢des mais amplas, em situagdes nas quais os
dados variem em termos de altura e/ou qualidade da imagem, dentro da faixa de voo
testada.

O uso de cameras comuns (RGB) mostrou-se suficiente para os objetivos
propostos, tanto para as imagens obtidas por smartphone quanto para as obtidas por
drone. Isso torna o processo substancialmente mais acessivel economicamente, sem a
necessidade de cameras especiais, como as multi e hiperespectrais, geralmente muito
caras e inacessiveis para a maioria das pessoas, além de serem mais complexas e
dificeis de operar em comparagao a cameras comuns RGB.

E importante dizer que algoritmos de inteligéncia artificial (IA) demandam alta

capacidade de processamento computacional, sendo que, quanto mais dados sao
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processados, maior o esforgo computacional. No caso deste estudo, foi possivel
processar os dados com tranquilidade. Entretanto, para areas muito maiores, um maior
poder de processamento computacional pode ser necessario.

Futuras pesquisas podem se beneficiar de estudos em areas de diferentes
localidades, aplicagdo dos modelos com diferentes plantas e herbicidas, e da geracao
de modelos com outras ferramentas de IA, como redes neurais artificiais (ANN) e

magquinas de vetores de suporte (SVM).



